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Resumen 
Actualmente, entidades públicas y privadas a nivel nacional llevan a cabo predicción de fenómenos medioambientales 
como la precipitación, con el uso de modelos basados en métodos de interpolación espacial, tales como la distancia 
inversa ponderada (IDW), polígonos de  iessen y kriging, los cuales tienen en cuenta las características espaciales de 
la variable estudiada. Cuando se requiere incluir la dimensión temporal, se acude al análisis multitemporal de los esce-
narios obtenidos mediante los mencionados pronósticos espaciales, sin incluir en conjunto al espacio–tiempo. En este 
trabajo se aplicaron conceptos de geoestadística espacio–temporal, como una propuesta metodológica a la predicción de 
este tipo de fenómenos. Se emplearon modelos de covarianza espacio–temporal separable, para realizar predicciones en 
ubicaciones espaciales y temporales desconocidas, basados en una muestra de datos de precipitación de 1334 estaciones 
distribuidas en la zona andina colombiana en el periodo comprendido entre enero de 2007 y noviembre del mismo 
año. Finalmente, se muestran los mapas de pronósticos espaciales y el espacio–temporal para diciembre con el  n de 
comparar los resultados obtenidos con ambas técnicas. 
Palabras clave: proceso estocástico, series de tiempo, geoestadística, geoestadística espacio–temporal. 
Abstract
Currently, public and private entities nationwide, conducted predicting environmental phenomena such as precipi-
tation, with the use of models based on spatial interpolation methods such as inverse distance weighted (IDW) and 
kriging  iessen polygons; which takes into account the spatial characteristics of the studied variable. When required 
to include the temporal dimension, they go to multitemporal analysis scenario forecasts obtained by the above space, 
work we applied concepts of space – time Geostatistics as a methodological approach to the prediction of such pheno-
mena. Covariance models were used separable space – time to make predictions in space and time unknown locations 
based on a data sample of 1334precipitation stations distributed in the Andean region of Colombia in the period from 
January 2007 until November of the same to \ year. Finally, forecasts show spatial maps and time - space for the month 
of December in order to compare the results obtained with both techniques.
Keywords: stochastic process, time series, geostatistics, space-time geostatistics.
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Introducción 
Durante los últimos años ha ido en aumento el desarrollo 
de metodologías estadísticas para el análisis de procesos que 
presentan variabilidad en el tiempo y en el espacio, las cuales 
tienen en cuenta la interacción entre ambas dimensiones, 
con el  n de incrementar la capacidad predictiva de los 
métodos de interpolación como el kriging, basadas en el 
uso de modelos de covarianza espacio–temporal. 
En este proyecto se emplean conceptos de la teoría de series 
de tiempo y la geoestadística, en el ámbito de la geoesta-
dística espacio–temporal, la cual es aplicada para modelar 
el comportamiento de la precipitación en la zona andina 
colombiana, ofreciendo una alternativa metodológica para 
la predicción de dicha variable, en comparación con los 
métodos de interpolación espacial comúnmente empleados. 
En la actualidad se cuenta con un planteamiento teórico 
formal de la geoestadística espacio–temporal, que permite 
obtener aplicaciones con ables del método. A pesar de 
que esta rama del conocimiento es relativamente nueva, 
lo que representa aportes constantes por parte de diversos 
autores de la comunidad cientí ca, se cuenta con diversas 
aplicaciones de esta metodología a diferentes variables 
de carácter ambiental; sin embargo, en Colombia no se 
identi can antecedentes prácticos de este tipo de modelos 
para la precipitación, simplemente se emplean análisis 
multitemporales entre los diferentes escenarios espaciales, 
obtenidos mediante métodos de interpolación espacial. 
El principal objetivo del proyecto radicó en construir un 
modelo de predicción para la variable precipitación en la 
zona andina colombiana, utilizando como información 
muestral datos recolectados por la red pluviométrica nacional 
del Ideam en la zona de estudio, entre enero y noviembre 
del 2007, para generar el mapa de pronóstico de diciembre 
del mismo año. Adicionalmente, se desarrolló un análisis 
comparativo de los resultados obtenidos entre los modelos 
espacial y espacio–temporal de diciembre, con el  n de 
evaluar el grado de con abilidad del método propuesto. 
Entre los limitantes de la metodología se identi can al-
gunos desde el punto de vista teórico y computacional. 
Teniendo en cuenta que la formulación teórica de la geo-
estadística espacio–temporal aún se encuentra en constante 
crecimiento, es de esperar que las nuevas metodologías 
planteadas arrojen cada vez mejores resultados. En cuanto 
al desarrollo de software, no se cuenta en la actualidad con 
todas las herramientas que faciliten la implementación de las 
técnicas espacio–temporales. Esta situación fue evidenciada 
en el presente proyecto, ya que no están su cientemente 
desarrolladas soluciones de software para plantear un 
adecuado análisis descriptivo y exploratorio de los datos, 
desde el punto de vista de la interacción del espacio y el 
tiempo. Además, el algoritmo que permite la obtención 
de la covarianza espacio–temporal también se encuentra 
en construcción, limitando la caracterización del modelo 
con respecto a los datos empleados. 
La metodología empleada para el desarrollo del presente 
proyecto se basa inicialmente en la consulta de la teoría 
concerniente a las características del fenómeno dentro de la 
zona de estudio, el análisis estadístico de series de tiempo, 
los conceptos fundamentales de la geoestadística y la teoría 
de la geoestadística espacio–temporal. Posteriormente, se 
planteó un análisis de las características espaciales de los 
datos de precipitación mes a mes, mediante el modelamiento 
espacial de la variable con geoestadística. Esta etapa tenía 
como principal objetivo obtener el mapa de pronóstico 
de diciembre de 2007, para ser comparado por el obteni-
do con el modelamiento espacio–temporal. Finalmente, 
se desarrolló el modelamiento espacio–temporal de la 
precipitación, utilizando como base los datos de enero 
a noviembre y obteniendo pronósticos para diciembre. 
Esta etapa representó el principal propósito del proyecto, 
junto al ajuste de un modelo de covarianza separable que 
permitiera obtener pronósticos con ables del fenómeno. 
Precipitación
Este fenómeno se de ne como la “fase del ciclo hidrológico 
que da origen a corrientes de aguas super ciales y profundas. 
La cantidad de precipitación, depende de variables como 
la altura, la humedad del aire y la velocidad vertical del 
mismo” (Maderey, 2005). La evaluación y conocimiento 
de la distribución del fenómeno de la precipitación en el 
espacio y en el tiempo, plantea los problemas básicos de 
hidrología (Fida-lica, 1993). Los tipos de precipitación son:
• Precipitación ciclónica. Esta se compone a su vez por la 
precipitación ciclónica frontal y la no frontal. La frontal 
puede presentarse por frentes fríos de aire, en la que el 
aire frío desplaza al aire caliente hacia arriba, generando 
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nubosidad vertical, representándose en granizo, tormen-
tas o chubascos, mientras que en el frente cálido el aire 
caliente asciende suavemente sobre el frío, generando 
lloviznas tenues, pero continuas y prolongadas.
• Precipitación convectiva. Este tipo de precipitación 
se presenta cuando una masa de aire caliente está en 
medio de masas de aire frío. El aire caliente asciende, 
se enfría y se condensa formando nubosidad. El aire 
caliente asciende por calentamiento de la super cie.
• Precipitación orográfi ca. Se presenta por el ascenso 
de masas de aire obligadas por barreras montañosas.
Figura 1. Pluviómetro.
Fuente: http://www.ocean-net.com
Existen los siguientes tipos de instrumentos para la medición 
de la precipitación: los pluviómetros, los nivómetros y los 
totalizadores (Maderey, 2005). Básicamente, los pluviómetros 
constan de un cilindro recto con volumen conocido, un borde 
agudo horizontal (boca) y un dispositivo que recolecta el agua. 
La  gura 1, ilustra el tipo de pluviómetros más comunes 
empleados en la actualidad por el Instituto de Hidrología, 
Meteorología y Estudios Ambientales de Colombia (Ideam), 
que cuenta con una red de 1463 estaciones con datos de 
precipitación diaria, mensual, anual y decadal, estaciones 
 jas distribuidas en todo el territorio nacional.
Geoestadística espacio–temporal
En muchas ocasiones, los fenómenos que ocurren en la 
naturaleza requieren de un seguimiento en el espacio a 
través del tiempo. Cuando la variación espacial es continua, 
el modelamiento se enmarca en la rama del conocimiento 
conocida como geoestadística espacio–temporal, la cual 
incorpora el tiempo y su interacción con el espacio como 
argumento de ayuda en la predicción. 
El dominio temporal de las observaciones se nota por 
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producto, para tod s la ordenadas espacio–temp ales 
temporales (��, ��) y (��, ��) ∈ ℝ� × ℝ (Isham 
y Finkenst dt 2007).  
 
Cua do se habla de una función de covari nza 
espa io – temporal con simetría otal, se d be 
cumplir que ���(��, ��), �(��, ��)� =
���(��, ��), �(��, ��)� ; para todas la 
coordenadas espacio – temporales (��, ��)  y 
(��, ��) ∈ [ℝ� × ℝ].  
 
La separabilidad de la función de covarianza 
espacio – temporal forma un caso especial de la 
simetría total, lo que indica que las estructuras de 
covarianza que no cumplen el supuesto de 
simetría total, son a su vez no separables 
(Gneiting y Guttorp s.f.).  
 
El supuesto de la estacionariedad de la función 
de covarianza espacio – temporal del proceso 
estocástico �(�, �), se evidencia tanto en el caso 
espacial como en el temporal independiente o 
conjuntamente: cuando existe función de 
covarianza espacialmente estacionaria, esta 
depende únicamente de la separación espacial 
entre las observaciones (��, ��)  y (��, ��)  ∈ 
ℝ� × ℝ , definida como � = �� � �� , cuando 
dicha covarianza es temporalmente estacionaria, 
la dependencia de la función está dada por la 
separación temporal del par de localizaciones, 
dada por � = �� � �� . Finalmente, cuando la 
función de covarianza es tanto espacial, como 
temporalmente estacionaria, esta depende de la 
separación espacial y temporal de cualquier par 
de localizaciones de la muestra. Esta condición 
se evidencia mediante ���(��, ��), �(��, ��)� =
�(�, �).  
 
Por último, se habla de un proceso espacio – 
temporal �(�, �) con función de covarianza con 
soporte compacto, si para cualquier par de 
localizaciones (��, ��) y (��, ��), la covarianza 
���(��, ��), �(��, ��)� tiende a cero cuando la 
distancia espacial o temporal es suficientemente 
grande (Martinez 2008).  
 
Modelos de covarianza espacio – temporal 
empíricos 
 
Al igual que en la Geoestadística, en la 
estimación del covariograma espacio – temporal, 
se parte de un modelo empírico sobre el cual se 
ajusta un modelo teórico, para llevar a cabo la 
predicción mediante métodos kriging. Se tienen 
de la misma manera dos tipos de estimadores 
empíricos, cuyas expresiones son:  
 
 
 
Estimador Clásico  
 
��(�(�), �(�))
= 1��(�(�), �(�)� � [(��,��),(��,��)∈�(�(�),�(�))
�(��, ��)
� �(��, ��)]�, 
(4) 
 
Estimador Robusto  
 
�����(�), �(�)�
= � 1��(�(�), �(�)� � ��(��, ��)
(��,��),���,���∈���(�),�(�)�
� ����, ����
�
��
�
× �0.4�� + 0.494��(�(�), �(�)��
��
 
(5) 
 
Modelos de covarianza separables 
 
Las funciones de covarianza separables, están 
dadas con base a las propiedades aritméticas de 
adición y multiplicación y se caracterizan porque 
se definen en una componente puramente 
espacial y otra puramente temporal (Bohorquez 
Castañeda 2010).  
 
Modelo Suma  
 
Modelo introducido por Rouhani y Hall (1989), 
que consiste en la suma aritmética de una 
componente puramente espacial y otra 
puramente temporal. Dicho modelo se describe 
mediante la expresión:  
 
�[(��, ��), (��, ��)] = ��(��, ��) + ��(��, ��)  (6) 
 
Cuando se consideran a las funciones de 
covarianza ��(��, ��) y ��(��, ��)	estacionarias, 
su expresión viene dada por �(�, �) = ��(�) +
��(�)  con (�, �)  ∈ ℝ� × ℝ  de acuerdo a los 
conceptos mencionados de función de 
covarianza tanto espacial, como temporalmente 
estacionarias.  
 
Este modelo es de gran sencillez, aunque 
presenta la debilidad en su aplicación que 
consiste en que la covarianza espacial sumada a 
la temporal no es definida positiva, sino 
semipositiva. Este inconveniente se evidencia en 
casos en los que el arreglo matricial de 
covarianzas no es invertible para algunos 
conjuntos de localizaciones espacio – temporales 
(��, ��) , lo cual impide la obtención de 
predicciones en algunas situaciones 
(Spadaveccia 2008).  
 
Al igual que en el caso espacial, las funciones de 
covarianza espacio – temporales se plantean a 
a  y Finkenstadt, 2007). 
Cua d  se habla de una fu ción de covarianza espa-
cio–temporal con simetrí  total, s debe u pl r que 
temporal s (��, ��) y (��, ��) ∈ ℝ� × ℝ (Isham 
y Finkenstadt 2007).  
 
Cuando se habla de una función de covarianza
espacio – t mporal con simetría t tal, se debe 
u plir que ���(��, ��), �(��, ��)� =
���(��, ��), �(��, ��)� ; para todas la 
coordenadas espacio – temporales (��, ��)  y
(��, ��) ∈ [ℝ� × ℝ].  
 
La separabilidad de la función de covarianza 
espacio – tem oral forma un caso especial de la 
simetría total, lo que indica que las estructur s de 
covarianza que no cumple  el su uesto de 
simetría total, son a su vez no separables 
(Gneiting y uttorp s.f.).  
 
El supuesto de la estacionariedad de la función 
de covarianza esp cio – t mporal del pr ceso 
estocástico �(�, �), se evidencia tanto  el c so 
espacial como en el temporal independiente o 
conjuntamente: cuando existe función de 
covarianza espacialmente estacionaria, esta 
depende únicamente de la separación es cial 
entre las observaciones (��, ��)  y ,  ∈ 
ℝ� × ℝ , definida como � = �� � �� , cuando 
dicha covarianz  es tempor lmente est cionaria, 
la dependencia de la función está dada por la 
separación t mporal del par de localizaciones, 
dada por � = �� � �� . Finalmente, cuando la
función de covarianza es tanto espaci l, como 
temporalmente est cionaria, esta depend  de la 
separación es cial y t mpor de cualquier par 
de localizaciones de la mu stra. Esta condición 
se evidencia mediante ���(��, ��), �(��, ��)� =
�(�, �).  
 
Por último, se habla de un proceso espacio – 
temporal �(�, �) con función de covarianza n 
soporte compacto, si para cualquier par de 
localizaciones (��, ��) y (��, ��), la covarianz
���(��, ��), �(��, ��)� tiende a cero cuando la 
distancia espacial o t mpor es suficient mente 
grande (Martinez 2008).  
 
Modelos de covarianza espacio – temporal 
empíricos 
 
Al igual que en la Geoestadística, en la 
estimación del covariograma espacio – tem oral,
se parte de un modelo empírico sobre el ual se 
ajusta un modelo teórico, para llevar a c bo la 
predicción mediante méto os kriging. Se tiene  
de la misma m nera dos tipos de es mador s 
empíricos, cuyas expresiones son:  
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Modelos de covarianza separables 
 
Las funciones de covarianza sep ables, están 
dadas con base a las propiedades aritmética de 
adición y mult plicación y se racterizan porque 
se definen en u a componente puramente 
espacial y otra puramente temporal (Bohorquez 
Castañeda 2010).  
 
Modelo Suma  
 
Modelo introducido por Rouhani y Hall (1989), 
que consiste en la uma aritmétic de una 
componente puramente espacial y otra 
puramente temporal. Dicho modelo se describe 
mediante la expresión:  
 
�[(��, ��), ( �, �)] = ��(��, ��) + ��(��, ��)  (6) 
 
Cuando se consideran a las funcione de 
covarianza ��(��, ��) y ��(��, ��)	estacionarias, 
su expresión viene dada por �(�, �) = �� ) +
��(�)  con (�,  ∈ ℝ� × ℝ de acuerdo a los 
conceptos menci nados de función de 
covarianza tanto espaci l, como temporalmente 
estacionarias.  
 
Este modelo es de gran sencillez, au que 
presenta la debilidad en su aplicación que 
consiste en que la covarianz espac l sumad  a 
la temporal no es definida posit va, sino 
semipositiva. Este inconveni nte se evid cia n 
casos en lo  qu  e  arreglo mat icial de 
covarianzas no es invertible para algunos 
conjuntos de localizaciones espaci  – tem orales 
(��, ��) , lo cual impide a obtención de 
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(Spadaveccia 2008).  
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temporales (��, ��) y (��, ��) ∈ ℝ� × ℝ (Isham 
y Finkenstadt 2007).  
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ℝ� × ℝ , definida como � = �� � �� , cuando 
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se evidencia mediante ���(��, ��), �(��, ��)� =
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Por último, se habla de un proceso espacio – 
temporal �(�, �) con función de covarianza con 
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se parte de un m delo empírico sobre l cual se 
ajusta un odelo teórico, para ll var a cabo la 
predicción mediante métodos kriging. Se tienen 
de la misma manera dos tipos de estimadores 
empíricos, c yas expresione  s :  
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Modelos de covarianza separables 
 
Las funciones de covarianza separables, están 
dadas con base a las propiedades aritméticas de 
adición y multiplicación y se caracterizan porque 
se definen en una componente puramente 
espacial y otra puramente temporal (Bohorquez 
Castañeda 2010).  
 
Modelo Suma  
 
Modelo introducido por Rouhani y Hall (1989), 
que consiste en la suma aritmética de una 
componente puramente espacial y otra 
puramente temporal. Dicho modelo se describe 
mediante la expresión:  
 
�[(��, ��), (��, ��)] = ��(��, ��) + ��(��, ��)  (6) 
 
Cuando se consideran a las funciones de 
covarianza ��(��, ��) y ��(��, ��)	estacionarias, 
su expresión viene dada por �(�, �) = ��(�) +
��(�)  con (�, �)  ∈ ℝ� × ℝ  de acuerdo a los 
conceptos mencionados de función de 
covarianza tanto espacial, como temporalmente 
estacionarias.  
 
Este modelo es de gran sencillez, aunque 
presenta la debilidad en su aplicación que 
consiste en que la covarianza espacial sumada a 
la temporal no es definida positiva, sino 
semipositiva. Este inconveniente se evidencia en 
casos en los que el arreglo matricial de 
covarianzas no es invertible para algunos 
conjuntos de localizaciones espacio – temporales 
(��, ��) , lo cual impide la obtención de 
predicciones en algunas situaciones 
(Spadaveccia 2008).  
 
Al igual que en el caso espacial, las funciones de 
covarianza espacio – temporales se plantean a 
, para todas las 
coordenadas espacio–temporales 
temporales (��, ��) y (�� ��) ∈ ℝ� × ℝ (Isham 
y Finkenstadt 2007).  
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estocástico �(�, �), se vi ncia tant  en el caso 
spacial como en  emporal independiente o 
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se evidencia ediante ���(��, ��), �(��, ��)� =
�(�, �).  
 
Por último, se habla de un proceso espacio – 
temporal �(�, �) con función de c varianza con 
soporte comp cto, si para cu lquier par de 
loc liza iones (��, ��) y (��, ��), la covarianza 
���( �, �), �(��, ��)� tiende a cero cuando la 
distancia espacial o temporal es suficientemente 
gr nde (Martinez 2008).  
 
Modelos de covarianza espacio – temporal 
empíricos 
 
Al igual que en la Geoestadística, en la 
estimación del ovariogram  espacio – temporal, 
se part  de un odel  empírico sobre el cual se 
ajusta un mod lo teórico, para llevar a cabo la 
predicción medi nte métodos kriging. Se tienen 
de la mis a manera dos tipos de estimadores 
empíric , cuyas expresiones son:  
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Model s de covarianza separables 
 
Las funciones  covarianza separables, están 
dadas con b s  a las propiedades aritméticas de 
adición y multiplic ión y se caracterizan porque 
se definen en una componente puramente 
espacial y otra  temporal (Bohorquez 
Castañeda 2010).  
 
Modelo Suma  
 
Modelo introducido por Rouhani y Hall (1989), 
que onsiste en l  suma aritmética de una 
co ponente pur mente espacial y otra 
puram nte temporal. Dicho modelo se describe 
mediante la expresión:  
 
�[(��, ��), (��, ��)] = ��(��, ��) + �(��, ��)  (6) 
 
Cuando se consideran a las funciones de 
ovarianza ��(��, ��) y ��(��, ��)	estacionarias, 
su expresión viene d d  por �(�, �) = ��(�) +
��(�)  con (�, �) ∈ ℝ� × ℝ  de acuerdo a los 
conceptos m ncionad s de función de 
covarianza tanto espacial, como temporalmente 
estaci narias.  
 
Este modelo es de gran sencillez, aunque 
presenta la debilidad n su aplicación que 
consiste en qu  cov rianza espacial sumada a 
la temp r l no  definida positiva, sino 
semipositiva. Est inconveniente e evidencia en 
c so  e los que el arreglo matricial de 
cov ianzas no s invertible para algunos 
conjunto  de l calizaciones espacio – temporales 
(��, ��) , lo cual impide la obtención de 
pre icciones en algunas situaciones 
(Spadaveccia 2008).  
 
Al igual que en el caso espacial, las funciones de 
covarianza espacio – temporales se plantean a 
 y 
temporales (��, ��) y (��, ��) ∈ ℝ� × ℝ (Isham 
y Finken tadt 2007).  
 
Cuando se habla de una función de covarianza 
espacio – temporal con simetría total, se debe 
cumplir que ���(��, ��), �(��, ��)� =
���(��, ��), �(��, ��)� ; p ra todas la 
coordenadas espacio – temporales (��, ��)  y 
(��, ��) ∈ [ℝ� × ℝ].  
 
La separabilidad de la función de covarianza 
espacio – temporal forma un caso especial de la 
simetría total, lo que indica que las estructuras de 
covarianza que no cumplen el supuesto de 
simetría total, son a su vez no separables 
(Gneiting y Guttorp s.f.).  
 
El supuesto de la estacionariedad de la función 
de covarianza espacio – temporal del proceso 
estocástico �(�, �), se evidencia tanto en el caso 
espacial como en el temporal independiente o 
conjuntamente: cuando existe función de 
covarianza espacialmente estacionaria, esta 
depende únicamente de la separación espacial 
entre las observaciones (��, ��)  y (��, ��)  ∈ 
ℝ� × ℝ , definida como � = �� � �� , cuando 
dicha covarianza es temporalmente estacionaria, 
la dependencia de la función está dada por la 
separación temporal del par de localizaciones, 
dada por � = �� � �� . Finalmente, cuando la 
función de covarianza es tanto espacial, como 
temporalmente estacionaria, esta depende de la 
separación espacial y temporal de cualquier par 
de localizaciones de la muestra. Esta condición 
se evidencia mediante ���(��, ��), �(��, ��)� =
�(�, �).  
 
Por último, se habla de un proceso espacio – 
temporal �(�, �) con función de covarianza con 
soporte compacto, si para cualquier par de 
localizaciones (��, ��) y (��, ��), la covarianza 
��(��, ��), (��, ��)� tiende a cero cuando la 
distancia espacial o temporal es suficientemente 
grande (Martinez 2008).  
 
Modelos de covarianza espacio – temporal 
empíricos 
 
Al igual que en la Geoestadística, en la 
estimación del covariograma espacio – temporal, 
se parte de un modelo empírico sobre el cual se 
ajusta un modelo teórico, para llevar a cabo la 
predicción mediante métodos kriging. Se tienen 
de la misma manera dos tipos de estimadores 
empíricos, cuyas expresiones son:  
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Modelos de covarianza separables 
 
Las funciones de covarianza separables, están 
dadas con base a las propiedades aritméticas de 
adición y multiplicación y se caracterizan porque 
se definen en una componente puramente 
espacial y otra puramente temporal (Bohorquez 
Castañeda 2010).  
 
Modelo Suma  
 
Modelo introducido por Rouhani y Hall (1989), 
que consiste en la suma aritmética de una 
componente puramente espacial y otra 
puramente temporal. Dicho modelo se describe 
mediante la expresión:  
 
�[(��, ��), (��, ��)] = ��(��, ��) + ��(��, ��)  (6) 
 
Cuando se consideran a las funciones de 
covarianza ��(��, ��) y ��(��, ��)	estacionarias, 
su expresión viene dada por �(�, �) = ��(�) +
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presenta la debilidad en su aplicación que 
consiste en que la covarianza espacial sumada a 
la temporal no es definida positiva, sino 
semipositiva. Este inconveniente se evidencia en 
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(��, ��) , lo cual impide la obtención de 
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Al igual que en el caso espacial, las funciones de 
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nes 
temporales (��, ��) y (��, ��) ∈ ℝ� × ℝ (Isham 
y F nk stadt 2007).  
 
Cuando se h bla de un  funció  de cov rianza 
espacio – t mp ral con simetría total, se debe 
cu plir que ��(��, ��), , � =
��(��, ��), , � ; p ra tod s la 
coordenadas espacio – temporales (��, ��)  y 
(��, ��) ∈ [ℝ� × ℝ].  
 
La sep rabilidad de a función de covarianza 
espacio – temporal forma un caso especi l  la 
simetría tota , lo que indica que las estr cturas de 
covarianza que no cumplen el supuesto de 
simetría total, son a su vez no sep rables 
(Gneiting y Gut orp s.f.).  
 
El supuesto de la estacion riedad d  la función 
de covarianza espacio – temp ral del proceso 
estocástico �(�, �), s  evid ia tanto en el caso 
espacial como en el tempora independie t  o 
conjuntamente: cua do existe función de 
covarianza esp ci lm nte esta ionaria, est  
depende únicamente de la s p ración esp al 
entre las obs rv ciones (��, ��)  y (��, ��)  ∈ 
ℝ� × ℝ , definida como � = �� � � , cuando 
dicha covarianza es temporalm t  estacionaria, 
la dependencia de la función está dada por l  
sep ración temporal del a  de localizaciones, 
dada por � = �� � � . Fi almente, cuando la 
función de covarianza es t nto espaci l, como 
temporalm nt  estacion ria, esta depende de la 
sep ración espacial y temporal d  cualquier par 
de localizaciones de la muestra. Esta cond ción 
s  evidencia me iante ��(��, ��), , � =
�(�, �).  
 
Por último, se habla d un proc so espa io – 
temporal �(�, �) con función de covarianza con 
soporte compacto, si p ra cualquier p r d  
localizaciones (��, ��) y (��, ��), la covarianza 
��(��, ��), , � tiende a cero cu ndo la 
distancia espacial o temporal e  suf cientemente 
grande (Martinez 2008).  
 
Modelos de covarianza esp cio – temporal 
empíricos 
 
Al igual que en la G oest dística, en la 
estimación del covariogr ma espacio – temporal,
se parte de un modelo empíric  sobr  el cual s  
ajusta un modelo teórico, p ra ll var a cabo la 
predicción mediante étodos kriging. Se tie en
de la misma manera dos tipos de estima or  
empíricos, cuyas expresion  son:  
 
 
 
Estimador Clásico  
 
�(�(�), �( ))
= 1��(�(�), �(�)� [( ,��),(� ,��)∈ ( ), (�))
�(��, ��)
� �(��, ��)]�, 
(4) 
 
Estimador Robusto  
 
�����(�), �( )�
= � 1��(�(�), �( )� � ��(��, � )
( ,��),� ,�� ∈�� ( ), ( )�
���, ���
�
��
�
× �0.4 � + 0.494��(�(�), �( )��
�
 
(5) 
 
Modelos de covarianza sep rabl s 
 
Las funciones de c vari nz  s p rable , están 
dadas con base a las propiedades ar tmétic s de
ad ión y mult plicación y se c racteriza  porque 
se definen en una componente uramente 
espacial y otr pur mente t mporal (Boh rquez 
Castañeda 2010).  
 
Modelo Suma  
 
Modelo intr ucido p r Rouhani y Hall (1989), 
que con ist  en la suma ritmética  una 
componente purament  spacial y otra 
puramente temporal. Dich  mod lo se describe 
mediante la xpresión:  
 
�[(��, ��), (��, ��)] = �(��, ��) + ��(��, ��)  (6) 
 
Cuando se consideran a las funciones de 
covarianza ��(��, ��) y ( , ��)	est cionarias, 
su expresión vi  dada p r �(�, �) = ��(�) +
��(�)  con ( , �)  ∈ ℝ� × ℝ  de acuerdo a los 
conceptos mencionados de función de 
covarianza tanto espaci l, como temp ralm nte 
estacionarias.  
 
Este modelo es  gran s ncillez, unque 
pr senta la debi id d n su aplicación que 
con ist  en que la covarianza sp ci l suma a
la te por l no s definida posit v , sino 
semipositiva. Este in nveni te s  evid ncia n 
casos en los que l arr glo matr cial de 
covaria zas no es i vertible p ra lgu os
conjuntos de localizaciones espac – temporales 
(��, ��) , lo cual impide la obtención d  
predicciones en algunas situacione  
(Spadaveccia 2008).  
 
Al igual qu  en el caso spaci , la  funcione  de 
covarianza espacio – temp rales se pl ntean a 
temp rales ( �, �) y ( �, �) ∈ ℝ� × ℝ (Isham 
y Finkenstadt 2007).  
Cu do se hab  d  una función de covarianza 
spacio – temp ral n sim trí total, se debe 
cumplir que ���( �, �), �( �, �)� =
� ( �, �), �( �, �)� ; para todas la 
co rdenadas espacio – temporales ( �, �)  y 
( �, �) ∈ [ℝ� × ℝ].  
 
La separabilidad d  l  función de covari nza 
espacio – temporal forma un c so especial de la 
simetría total, lo qu  indic  que las structuras de 
covarianza que no cumplen el supuesto de 
simetría total, son a su vez no separables 
(Gneiting y Guttorp s.f.).  
 
El supu sto de la estaci n riedad de la función 
de covarianza espacio – temporal del proceso 
estocástico �(�, �), se evidencia tanto n el caso 
spaci l como en el t mporal independiente o 
conjuntamente: cuando existe función de 
covarianz  espaci lm te estacionaria, esta 
d ende únicamente de la separación espacial 
entre las observaciones ( �, �)  y ( �, �)  ∈ 
ℝ� × ℝ , definida como � = � � � , cuando 
dicha covarianz  es temporalmente estacionaria, 
la dependencia de la fun i  está dada por la 
separación temporal el ar de localizaciones, 
d da por � = � � � . Finalmente, cuando l  
función de covarianza es tanto spacial, como 
temp ralmente estacionaria, esta depende de la 
separación espacial y tempor l de cualquier par 
de localizaciones de la muestra. Esta condición 
se evide cia mediante ���( �, �), �( �, �)� =
( , �).  
 
Por último, se habla de un proceso espacio – 
temporal �(�, �) con función de covarianza con 
soporte com cto, si para cu lquier par de 
localizaciones ( �, �) y ( , �), la covarianza 
���( �, �), �( �, �)� tiende a cero cuando la 
distancia espacial o temporal es suficiente ente 
grand  (Martinez 2008).  
 
Modelos d  cov rianza e pacio – temporal 
empíricos 
 
Al igual qu  en la Geoestadística, en l  
estimación del c variograma spacio – temporal, 
s  parte de un mod lo empírico sobre l cual se 
just  un model  teórico, para llev r a cab  la 
predicción mediante métodos kriging. Se tienen 
d  la misma man ra dos tipos de stimad r s 
e pírico , cuyas expresiones son:  
 
 
 
Estimador Clásico  
 
�(�(�), �(�))
= 1��(�(�), �(�)� [( �,��),( ,��)∈�( (�),�(�))
�( �, �)
( �, ��)]�, 
(4) 
 
Estimador Robusto  
 
�����(�), �(�)�
= � 1��(�(�), �(�)� � ��( �, �)
(��,��),���,���∈���(�),�(�)�
� �, ����
�
�
�
× �0.4�� + 0.494��(�(�), �(�)��  
(5) 
Modelos de covarianza separables 
 
Las funciones de covarianza separables, están 
a  con base a las propiedades aritméticas de 
ad ión y multiplicación y se caracterizan porque 
se definen en una omponente puram nt  
espaci l y tra p ramente temporal (Bohorquez 
Cast ñeda 2010).  
 
Modelo Suma  
 
Modelo introducido por Rouhani y Hall (1989), 
que consiste en la suma aritmétic  de una 
compo ente puramente spacial y otra 
purame te temporal. Dicho modelo e describe 
mediante la expresión:  
 
[( �, �), ( , �)] = �( �, �) + �( �, �)  (6) 
 
Cuando se consideran a las funciones de 
covarianz  �( �, �) y �( �, �)	estacionarias, 
su expresión viene dada por �( , �) = �(�) +
�(�)  on (�, �)  ∈ ℝ� × ℝ  de acuerdo a los 
conc pt s mencionados de función de 
ovarianza t nto espacial, como temporalmente 
estacio arias.  
 
Est  modelo es de gran sencillez, aunque 
presenta la debilidad en su aplicación que 
onsiste n que la covarianza espacial sumada a 
la temporal no es definida positiva, si o 
semipositiva. Este i conveniente se evidencia en 
casos  los qu  el rreglo matricial de 
cov ria zas no e  invertibl  p ra algunos 
conjunt de loc lizaciones espacio – temporales 
( �, �) , lo cual impide la obt ción de 
predicciones en algunas situaciones 
(Spadaveccia 2008).  
 
Al igual que e  el caso espaci l, las funciones de 
ovarianza espacio – temporales se plantean a 
e a o 
te p r les (��, ��) y ( �, ��) �  (Isha  
y Finkenstadt 2 07).  
uando se habl  d  u a función de covarianza 
sp ci  – te p ral con si trí  total, se debe 
cu plir que � (��, ��), ( �, ��)�
� ( �, ��), ( �, ��)� ; par  todas la 
c rden das espacio – te porales (��, ��)  y 
( �, ��) [ � ].  
 
a separabilidad de l  función de covari nza 
espacio – te poral for a un cas esp cial de la 
s etría total, lo que indica que las estructuras d  
ovarianza que no cu plen el supuesto de 
si etría tot l, son a su vez no separables 
( neiting y uttorp s.f.).  
 
l supu sto de la esta ionariedad de la función 
de covarianza espacio – te poral del proceso 
estocástico (�, �), se evidencia tanto n el caso 
e pa ial o o en el te poral independiente o 
conjunta ente: cuando exist  función de 
ov rianza espacial e t  estacionaria, esta 
d ende única ente de la separación espacial 
entre l s observaciones (��, ��)  y ( �, ��)   � , definid co  �� � , cuando 
di h  covarianz  es te oral ente estacionaria, 
la dependencia de la función stá d da por la 
separación te poral del par de localizaciones, 
d da por � �� �� . Final ente, cuando la 
fu ción de covarianza es tanto spacial, co o 
t p ral ente st cion ria, esta depende de la 
separa ión espaci l y te poral de cualquier par 
de localizaciones de la uestra. sta condición 
se evidencia ediante � (��, ��), ( �, ��)�
( , ).  
 
Por últi o, se habla de un proceso espacio – 
te poral (�, �) con función de covarianza con 
soporte co pacto, si para cu lquier par de 
loc liz ciones (��, �) y ( �, ��), la covar za 
� (��, ��), ( �, ��)� tiende a cero cuando la 
distanci spacial o te poral es suficiente ente 
grande ( artinez 2 08).  
 
odelos d  c v rianza espacio – te poral 
e píricos 
 
l igual qu  en la eoestadística, en la 
esti ación del covariogra a spacio – te poral, 
se parte de un odelo e pírico sobre el cual se 
just  un odelo teórico, para levar a cab  la 
predicción ediante étodos kriging. Se tienen 
d la is a anera dos tipos de sti ador s 
e píricos, cuyas expresiones son:  
 
 
 
sti ador lásico  
 
�( (�), �(�))
1
� ( (�), �(�)� [(��,��),(��,��)∈�(�(�),�(�))
( �, ��)
�(��, ��)]�, 
(4) 
 
sti ador obusto  
 
����(�), �(�)�
� 1(�(�), �(�)� ��(� , � )
(��,��), ��,���∈ ��(�),�(�)�
��, ������
�
�0.4 � 0.494(�(�), �(�)��  
(5) 
 
odelos de covarianza separables 
 
as funciones de cov rianza separables, están 
dadas con base a las propiedades arit éticas de 
adi ión y ultiplicación y se caracterizan porque 
se definen en una o ponente pura nte 
es cial y tra pura ente te poral ( ohorquez 
astañ da 2010).  
 
odelo Su a  
 
odelo introducido por ouhani y a l (1989), 
que consiste en la su a arit étic  de una 
co po ente pur ente espacial y otra 
pura e t  te poral. icho odelo se describe 
diant la expresión:  
 
[(��, ��), ( �, ��)] �(��, �) �(��, ��)  (6) 
 
uando se consideran a las funciones de 
covarianza �(��, �) y �(��, ��)	estacionarias, 
su expresión viene dada por ( , �) �( )
�(�)  con ( , �)  �  de acuerdo a los 
c nceptos encionados de función de 
covarianza tanto espacial, co o te poral ente 
estacionarias.  
 
ste odelo es de gran senci lez, aunque 
presenta la debilidad en su aplicación que 
co siste en que l  covarianza espacial su ada a 
la te poral no es definid  positiva, si o 
se ipositiva. ste inconveniente se evidencia en 
cas s en los que el arreglo atricial de 
covaria zas no es invertible p ra algunos 
conj tos de l c lizaciones espacio – te porales 
( �, ��) , lo cual i pide la obtención de 
predicciones n lgunas situaciones 
(Spadaveccia 2 08).  
 
l igual que e  el caso espacial, las funciones de 
ovarianza esp cio – te porales se plantean a 
cuando dicha covarianza es temp ralmente estacionaria 
la dependencia de la función está dada or la separación 
te poral del par de localizaciones, dada por 
temporales (��, ��) y (��, ��) ∈ ℝ� × ℝ (Isham
y Finkenstadt 2007).  
 
Cuando se habla de una función de covarianza 
spacio – t mporal c n sim tría total, se debe 
cumplir que � (��, ��), �(��, ��)� =
��(��, ��), �(��, ��)� ; para todas la 
co rdenadas espacio – temporales (��, ��)  y 
(��, ��) ∈ [ℝ� × ℝ].  
 
La separab lida  de la fu ción de covarianza 
espacio – temp ral forma un caso especial de la 
simetría total, lo que indic  que las estructuras de 
c varianza que no cumplen el supuesto de 
simetría total, son a su vez no separables 
(Gneiting y Guttorp s.f.).  
 
El supuesto e la estacionariedad de la función 
de covarianza espacio – t mporal del proceso 
estocástico �(�, �), e videnci  tanto en el cas  
espacial como en el temporal independiente o 
onjuntamente: c ando existe función de 
covarianza espacialmente stacion ria, sta 
depende ú ic m nte de la separación espacial 
en  l  obs ones (��, ��) y (��, ��)  ∈ 
ℝ� × ℝ , definida como � = �� � �� , cuando 
dicha c v rianza es te poralmente estacionaria, 
la depende cia de la función está dada por la 
separación temp r  del par de localizaciones, 
dad p  � = �� � �� . Finalmente, cuando la 
función de c vari nza es tant  espacial, como 
emporalmente estacionaria, esta depende de la 
separación espacial y t mporal de cualquier par 
ocalizaciones de la muestr . Esta condición 
se evidencia mediante ��(��, ��), �(��, ��)� =
�(�, �).  
 
Por último, se habla de un proceso espacio –
temporal �(�, �) c n funció  de covarianz  c n 
soporte comp to, si para cualquier par de 
localizaciones (��, ��) y ( , ), l  covarianz  
��(��, ��), (��, ��)� tiende a cero cuan o la 
distancia espacial o temporal es sufi ientemente 
grande (Martinez 2008).  
 
Modelos de c varianza espacio – temporal 
empíricos 
 
Al igual que en l  Geoe tadística, la 
stimación del cov ri grama e pacio – temporal, 
s  parte de un od lo empírico s bre el cual se 
ajusta un modelo teóri o, para llev r a b  la 
predicción medi te mé od s kriging. Se t enen 
de la misma man ra os tipos de estim dores 
empír os, uyas x resi s son:  
 
 
 
Estimador Clásico  
 
��(�(�), �(�))
= 1� (�(�), �(�)� [, �),(��,��)∈�(�(�),�(�))
�(��, ��)
� �(��, ��)]�, 
(4) 
 
Estimador Robusto  
 
�����(�), �(�)�
= � 1� (�(�), �(�)� ��(��, ��)
( �, �),���, � ∈���(�),�(�)�
���, �� �
�
�
�
× �0.4�� + 0.494� (�(�), �(�)��
��
 
(5) 
 
Modelos de covarianza separables 
 
Las funciones de covarianza separables, están 
dadas con base  las propie ades aritméticas de 
adición y multiplicación y se caracterizan porque 
se definen  una co ponente puramente 
espacial y otra puramente temporal (Bohorquez 
Castañeda 2010).  
 
Modelo Suma  
 
Modelo introducido por Rouhani y Hall (1989), 
que consiste en la suma ritmética de una 
co ponent  puramente espacial y otra 
puramente temporal. Dicho modelo se describe 
mediante la expresión:  
 
�[(��, ��) (��, ��)] = �(��, ��) + ��(��, ��)  (6) 
 
Cuando se consideran a las funciones de 
covarianza �(��, ��) y ��(��, ��)	estacionarias, 
su expresión viene dada por �(�, �) = ��(�) +
��(�)  con (�, �)  ∈ ℝ� × ℝ  de acuerdo a los 
c ceptos mencionados de función de 
covarianza tanto espacial, como temporalmente 
estacionarias.  
 
Este modelo es de gran sencillez, aunque 
presenta la debilidad en su aplicación que 
consiste en que la covari nza espacial sumada a 
la temporal no es definida positiva, sino 
semipositiva. E te inco veniente se evidencia en 
casos en los que el arreglo matricial de 
covarianzas no es invertible para algunos 
conju tos de localizaciones espacio – temporales 
(��, ��) , lo cual impide la obtención de 
predicciones en algunas situaciones 
(Spadaveccia 2008).  
 
Al igual que en el caso espacial, las funciones de 
covarianza espacio – temporales se plantean a 
.
Final te, c o l  función de covarianz  s tan o 
espacial como temporalmente estacionaria, esta depende 
de la separación espacial y temporal e cu lqui r par d  
l caliz ciones de la muestra. Est  condición se evidencia 
media t  
tempor l s ,  y ( �, ��) ∈ ℝ� × ℝ (Isham 
y Finkenstadt 2007).  
 
Cu ndo se habla de u a funció de cov rianza 
spacio – te poral on simetría total, se debe 
cu plir que ��� � , , �(��, ��)� =
��� � , , �(��, ��)� ; p ra todas la 
coordenadas espaci  – temporales (��, ��)  y 
(��, ��) ∈ [ℝ� × ℝ].  
 
La separabilidad d  la función de covarianza 
espacio – te poral forma un so speci l de la 
simetría total, lo  indica q e las estructura  de 
covaria za que no cumplen el supuesto de 
simetría total, son a su vez no separables 
(Gneiting y Guttorp s.f.).  
 
El supuesto de l  est cionariedad d  la función 
de c varianza espaci  – t m oral del proceso 
stocástico �(�, �), se evidencia tant  en el caso 
espacial mo en el m or l i d pendiente o 
conj ntame te: cuando exist  función de 
covari nz  spacialment  estacion ria, esta
depend  ú icament  d  l  separ ión espacial 
entr  l s b ervaciones (��, ��)  y (��, ��)  ∈ 
ℝ� × ℝ , definida como = �� � �� , cuando 
dicha cov rianza es t mporalme te estacionari , 
la depend nci  de la función está d da p r la 
separación t m al del p r de localizaciones, 
dada por = �� � �� . Finalmente, cuando la 
función d  covaria za es nt  espacial, como 
t mpora mente estacion r , es a depende de la 
s paración espacial y t mpora  de cualquier par 
de localizaciones de la muestra. Esta condición 
se evi encia mediante ��� � , , �(��, ��)� =
�(�, �). 
 
Por último, s  habla d  un pro eso espacio – 
temporal �(�, �) con función de cov rianza con 
soporte c mpacto, si para cu lqui r par de 
loc l zaciones ,  y ( �, ��), la covarianza 
��� � , , �(��, ��)� tiende  cero cuando la 
distancia espacial o temporal es suficientemente 
g a de (Martinez 2008).  
 
Modelos de covari nza espacio – temporal 
empíricos 
 
Al igual que n l  Geoestadística, en la 
estimación del covariograma spacio – tempo al, 
se parte  un model  empírico s br  el cual se 
ajusta un modelo teórico, p ra llevar a cabo la 
pr d cción ediante métodos krigi g. Se ti n n 
de la mi a manera o ti os e timadores 
empíricos, cuyas xpresiones son:  
 
 
 
Estimador Clásico  
 
� (�(�), �(�))
= 1� ( (�), �(�)� [( �,��),(��,�� ∈�( (�),�(�))
(��, ��)
� �(��, ��)] , 
(4) 
 
Estimad r Robusto  
 
� � �(�), �(�)�
= � 1� (�(�), �(�)� � (��, ��)
(��,��),� �,�� ∈���(�),�(�)�
����, ����
�
��
�
× �0.4�� + 0.494� (�(�), �(�)��
��
 
(5) 
 
Modelos de covari nza separables 
 
Las funci nes de covari nza separables, están 
dadas con base a l s prop edades aritméti as de 
dición y multiplicación y se c ra teriza  porque 
se d fin n en una com onente puramente 
esp cial y otr  puramente temp ral (Bohorquez 
Castañeda 2010).  
 
Modelo Suma  
 
M elo intr ducido por Rouhani y Hall (1989),
qu  co siste e  l  suma aritmética de una 
component  puramente espa ial y tra
puramente temp ral. Dicho modelo se describe 
m diante la expresión:  
 
[(��, ��), ( , �)] = �(� , �) + ��(��, ��)  (6) 
 
Cuando s  co sideran a las funciones de 
ovarianza ��( , ) y ��(��, ��)	estacionarias, 
su expr sión viene dada por �( , �) = ��(�) +
��(�)  con (�, �)  ∈ ℝ� × ℝ  de acuerdo a los 
onc ptos me cion dos de función de 
covarianza tanto espacial, c mo t mporalmente 
estacionarias.  
 
Este mo lo es d  gran sencillez, aunque 
presenta l  d bilidad en su aplic ción que 
consiste en que la covarianza esp c al sumada a 
l  temp ral no es definid  pos tiva, sino 
semipositiva. Este i c nv ni nt  se videncia en 
casos en los qu  el arreglo matricial de 
covarianzas no es invertible para algunos 
conjunto de localizaciones spacio – temporal s 
(��, ��) , lo cual impid  la obt ción de 
pred cciones  algun s ituaciones 
(Spadaveccia 2008).  
 
Al igual que n el c so e pacial, la  funciones de 
covarianza espaci  – tempor les se plantean a 
t porales ( �, �) y (��, ��) �  (Isha  
y Finkenstadt 2007).  
 
uando se habla de una funció de c va ianza
espacio – te oral con si etría total, se debe 
cu plir que � ( , �), (��, ��)�
� (��, ��), (��, ��)� ; para todas la 
coordenadas espacio – te porales (��, ��)  y 
(��, ��) [ � ].  
 
a separabilidad de la función de covarianza 
espacio – te por l for a un caso especial de la 
si etría total, lo que indica que las estructuras de 
covarianza que no cu plen el supuesto de 
si etría total, son a su vez no separables 
( neiting y uttorp s.f.).  
 
l supuesto de la estacionariedad de la función 
de covarianza e pacio – te poral del proceso
estocástico (�, �), se evidencia tanto en el caso 
espacial co o n el te poral independient  o 
conjunta ente: cuando existe función de 
covarianza espacial ente estacionaria, esta 
depende única ente de la separación espacial 
entre las observaciones (��, ��)  y (��, � )   � , definida co o �� �� , cuando 
dicha covarianza es te poral ente estacionaria, 
la dependencia de la función está dada por la 
separación te poral del par de localizaciones, 
dada por �� �� . Final ente, cuando la 
función de covarianza es tanto espacial, co o 
te poral ente estacionaria, esta depende de la 
separación espacial y te poral de c alquier par 
de localizaciones de l uestra. sta condición 
se evidencia edian e � (��, ��), (��, ��)�
( , ).  
 
Por últi o, se h bla de un proceso espacio – 
te poral (�, �) con función de covarianza con 
soporte co pacto, si para cualquier par de 
localizaciones ,  y (��, ��), la cov rianza 
� (��, ��), (��, ��)� tiende a cer  cuando la 
distancia espacial o te poral es suficiente ente 
grande ( artinez 2008).  
 
odelos de covarianza espacio – te poral 
e píricos 
 
l igual que en la eoestadística, en la 
esti ación del covariogra a espacio – te p ral, 
se parte de un odelo e pírico sobre el cual se 
ajusta un odelo teórico, para llevar a cabo la 
predicción ediante étodos kriging. Se tienen 
de la is a anera dos tipos de esti adores 
e píricos, cuyas expresiones son:  
 
 
 
sti ador lásico  
 
��( (�), (�))
1
� ( (�), (�)� [� ,��),( �,��)∈ (�(�), �))
(�� ��)
(��, )]�, 
(4) 
 
sti ador obusto  
 
�����(�), �(�)�
� 1� (�(�), �(�)� ��( �, ��)
(��,��),���,���∈���(�),�(�)�
����, ����
�
��
�
�0.4�� 0.494� (�(�), �(�)��
��
 
(5) 
 
od os de covarianza separables 
 
s funciones de covarianza separables, están 
da as con b se  las prop edades arit éticas de 
adición y ultiplicación y se caracterizan porque 
se definen en una co ponente pura ente 
espa ial y otra pur e te te poral ( ohorquez 
astañeda 2010).  
 
odelo Su a  
 
delo introducido po  ouh ni y all (1989), 
que co siste en a su  arit ética de una 
co ponente pura ente espaci l y otra 
pura ente te poral. icho odelo se describe 
ediante la expresión:  
 
[(��, ��), ( , �)] �(��, �) �(��, ��)  (6) 
 
uando se cons deran a las funci nes de 
c varianza �(� , ) y �(��, ��)	estacionarias, 
su expresión vi ne dada p r ( , ) �( )
�( )  con ( , )  �  de acuerdo a los 
conceptos encionados de función de 
covarianza tanto espacial, co o te poral ente 
est cionarias.  
 
ste odelo es de gran sencillez, aunque 
presenta la deb l d d en su aplicación que 
c nsiste en que la covarianza espacial su ada a 
la t o al n  es definida positiva, sino 
s ip sitiv . ste inconveniente se evidencia en 
casos en los que l arreglo atricial de 
covarianzas no e  inve tible para algunos 
conjuntos de localizacione  espacio – te porales 
(��, ��) , lo cual i pide la obtención de 
predicciones en algunas situaciones 
(Spadaveccia 2008).  
 
l igual que en el caso espacial, las funciones de 
covarianza espacio – te porales se plantean a 
Por último, se habla de un proceso s acio–temporal 
temporales (� , ��) y (� , ��) ∈ ℝ� × ℝ (Isham 
y Finkenstadt 2007).  
 
Cuando se habla de una fu ción d  covaria za 
espacio – te oral on simetría total, se debe 
cumplir que ���(� , � ), �(� , � )� =
���(� , � ), �(� , � )� ; para t das la 
coordenadas espacio – temporales (� , ��)  y 
(� , ��) ∈ [ℝ� × ℝ].  
 
La separabilidad de l  función d  covarianza 
espacio – temporal forma un caso e pecial de la 
simetría total, lo que indica que las estructuras de 
covarianza que no cumplen el upuesto de 
simetría total, son a su vez no separables 
(Gneiting y Guttorp s.f.).  
 
El supuesto de la estacionariedad de la función 
de covarianza espacio – temporal del pro eso 
estocástico �(�, �), se evidencia tanto en l cas  
espacial co o en el temporal independie te o 
conjuntamente: cuando existe función de 
covarianza espacialmente estacionaria, esta 
depende nicamente de la separ ción espacial 
entre las observaciones (� , ��)  y ( , ��)  ∈ 
ℝ� × ℝ , definida como � = �� �� , cuando 
dicha covarianza es temporalmente estacionaria, 
la dependencia de la función está dada por la 
separación temporal ar de loc lizaci nes, 
dada por � = �� �� . Finalmente, cuando la 
función de covarianza es tanto espacial, co o 
temporalmente estacionaria, esta depende de la 
separación espacial y temporal de cualquier par 
de localizaciones de la muestr . Esta condición 
se evidencia mediante ���(� , � ), , � )� =
�(�, �).  
 
Por último, se habla de un proceso espacio – 
temporal �(�, �) con función de covarianza  
soporte compacto, si para cualquier p r de 
localizaciones (� , ��) y (� , ��), la covarianza 
���(� , � ), �(� , � )� tiende a cero cuando la 
distancia espacial o temporal es suficie t mente 
grande (Martinez 2008).  
 
Modelos de covarianza espacio – temp ral 
empíricos 
 
Al igual que en la Geoestadística, en la 
estimación del covariograma espacio – tempor l, 
se parte de un modelo empírico sobre el c al se 
ajusta un modelo teórico, para lleva  a abo la 
predicción mediante métodos kriging. Se tienen 
de la misma manera dos tipos de estimad res 
empíricos, cuyas expresiones son:  
 
 
 
Estimador Clásico  
 
��(�(�), �(�))
= 1� (�(�), �(�)� [(��,��),(� ,��)∈ (�(�),�(�))
�(��, ��)
�(� , ��)] , 
(4) 
 
Estimador Robusto  
 
�� ��(�), �(�)�
= � 1� (�(�), �(�)� ��(��, ��)
(��,��),���,���∈���(�),�(�)�
����, � �
�
��
�
× �0.4�� + 0.494� (�(�), �(�)��  
(5) 
 
Modelos de covarianza separables 
 
Las funciones de covarianza separable , están 
dadas con bas  a las propi dades aritméti as de 
adición y multiplicación y se caracterizan porque 
se definen en una componente uramente 
espacial y otra puramente temporal (Bohorquez 
Castañeda 2010).  
 
Modelo Suma  
 
Modelo introducido por Rouhani y Hall (1989), 
que consiste en la suma aritmética de u a 
componente puramente espacial y otra 
puramente temporal. Dicho modelo se escribe 
mediante la expresión:  
 
[(� , ��), (� , ��)] = � (� , ��) + � (� , ��)  (6) 
 
Cuand  se c nsideran a las funciones de 
cov ria za � (� , ��) y (� ��)	estacio ar as,
su expresión viene dada por �( , �) = � (�) +
� ( ) con (�, �)  ∈ ℝ� × ℝ  de acuerdo a los 
conceptos mencionados de función de 
covarianza tanto espacial, como temporalmente 
estacionarias.  
 
Este modelo es de gran sencillez, aunque 
presenta la debilidad en su aplicación que 
cons ste en que la covari nza espaci l su ada a
la temporal no es definida positiva, s no 
emipositiva. Este in nveniente se evidenci en 
casos en los que el arre lo matrici l de 
covar anzas no es invertible para algunos
conjuntos de localizaciones espacio – temporales
(��, ��) , lo cual impide la obtención de
predicciones en algunas situaciones 
(Spadaveccia 2008).  
 
Al igual que en el caso espacial, las funciones d  
covarianza espacio – temporales se plantean a 
 función de c va ia za con op rte compacto,
si ra cualquier par de localizaciones y 
temporales (��, ��) y (��, ��) ∈ � × ℝ (Isham 
y Finkenstadt 2007).  
 
Cuando s  h bla e una funció  de cov rianza 
spacio – temp ral con simetría total, s  debe 
cumplir que ( �, �) ( �, ��)� =
� ( �, ��) ( �, ��)� ; ra tod s la 
coordenadas espacio – temporales (��, ��)  y 
(��, ��) ∈ [ � × ℝ].  
 
L  separ bilidad de la funció  de cov ri nza 
a io – temp ral form  un caso e p ci l de la 
simetría t l, lo que indic  que las estruc uras de 
cov rianza que no cumplen l sup esto de
simetrí  total, son a su vez no separables 
(Gneiti g y Guttorp s.f.).  
 
El supu sto de la estacion ried d de la funció
de cov rianz  espac o – temporal de proces  
tocástico �(�, �), s  evid cia tanto en el caso 
e acial co o en el temporal i pendi te o 
conju tamente: cuando existe funció  de 
c v ri nza es acialm te estacionaria, est  
pe de únicam nte d  l  separación espacial 
entr  las observaciones (��, ��)  y ( �, �)  ∈ � × ℝ , efinid  c mo = � � �� , cuando
dich  v nza s tempor lm nte estacionaria,
la pendenci  de la funció  está dada por la 
separación temporal de par de lo a izac ones, 
dada por = � � �� . Fi alme te, cuand la 
fun ó  de cov rian tanto espacial como 
t mporalmente est o aria, sta pende de la 
sep rac ón espacial y temporal de cualq ier pa
de lo a izac ones d  la mue tr . Esta o dición 
s  evid ncia m diante ( �, �) ( �, ��)� =
(�, �).  
 
P r último, s  habl  de un pr ces  espacio – 
temporal �(�, �) con fu ció  de cov ria za con 
s p rte ompacto, s  para cualq ier p r de
lo iz c o es ( �, ��) y ( , �)  l  cov ri nza 
( �, �) ( �, ��)� tiend  a c ro cu ndo la 
d sta ci  spacial o temporal es sufici t mente 
grande (Martinez 2008).  
 
Model s de cov rianz  espacio – temporal 
empíricos 
 
Al ig al que en la Geoest dística, n la 
estimación del cov riog ama espacio – temp ral, 
s  parte de un model mpírico sobre el cu l s  
ajust  un model  teórico, par  llev r a cabo la 
predicción m diante métodos kriging. S  tienen 
d  la mis a ner  d s tipo  de estimad res 
empíricos, cuyas expresi es son:  
 
 
 
Estimador Clásico  
 
�( (� , �(�))
= 1� ( (� , �(�)� [( �, ),(��,��)∈ (�( ),�(� )
(��, ��)
(��, ��)]�, 
(4) 
 
Estimador R busto  
 
��� (�), �(�)�
= 1��(�(�), �(�)� (��, �)
(��,��), ��,�� ∈ ��(�), (�)�
��, �� �
�
�
�
× �0.4 � + 0.494��(�(�), �(�)��
��
 
(5) 
 
Mo l s de cov rianza separables 
 
Las funcio es e cov ri nz  separables, tán 
dadas con b e  las propiedades aritméti s de 
ción y m ltiplicac ón y se car terizan rque 
se d finen e  una comp nente pura ente 
espacial y otra puram nte temporal (Bohorquez 
Castañeda 2010).  
 
Model  Suma  
 
Model  introd ci o por Rouhani y Hall (1989), 
que consiste en la suma arit ética d una 
comp nente puramente spacial y otra 
puram nte te por l. Dicho m del  se d scribe 
m diante la xpr sión:  
 
[ (��, ��)] = �(��, ) + �(��, ��)  (6) 
Cuando se consideran  l s funcio es de 
cov r a za �(��, ��) y �(��, ��)	estacionarias, 
su expr sión viene dada por �(�, ) = ��(�) +
��(�)  con (�, �)  ∈ × ℝ  d  acuerd  a los
c nceptos menc o a os d  funció  d  
cov ri za tanto espaci l, co o temporalmente 
estacionarias.  
 
Este model  de gran s ncillez, aunq e 
pr senta la ebilidad en su aplicac ón que 
onsiste n que la cov ianza espaci l sumada  
l temporal no e efinida p sitiva, sino
sem pos tiva. E te inco v ni nte s  vid cia en 
casos en los que l arreglo matric al de 
cov ri zas no es invertib e para algunos
c njunt s de lo a izac ones espacio – temporales 
(��, ��) , lo cual imp de la obtenció  de 
pr dicciones en lgunas situaciones 
(Spad veccia 20 8).  
 
Al igual que n el c so e p cial, l s funci es d  
cov rianz  espacio – temporales s  plante  a 
la covarianza 
empor les (��, ��) y (��, ��) ∈ ℝ × ℝ (Isham 
y Finkenstadt 2007).  
 
Cu ndo e habl  de una función de covarianza 
espacio – temporal con simetría tot l, se deb  
cumplir que ���(��, �), (� , ��)� =
���( �, ��), �( �, ��)� ; para to  la 
coordenadas espacio – temporales (��, ��)  y 
(��, ��) ∈ [ℝ� × ℝ].  
 
La separabilidad de la función de covarianza 
espacio – temporal forma un caso especial de la 
simetría total, lo que indic  que las structuras de 
covarianza q e no cumplen el supuesto de 
simetría total, son a su vez no separables 
(Gneiting y Guttorp s.f.).  
 
El supuesto de la estacionariedad de la función 
d  covarianza espacio – temporal del proceso 
estocástico �(�, �), se evidencia tanto en el caso 
esp cial como en el temporal independiente o 
conjuntamente: cuando existe función de 
covarianza espacialmente estacionaria, esta 
depende únicam nte de la separación espacial 
entre las observaciones (��, �)  y (��, ��)  ∈ 
ℝ� × ℝ , definida como � = �� � �� , cuando 
dicha covari nz es temporal te estacionari , 
la dep ndencia de la función está dada por la 
separación temporal del par de localizaciones, 
da a por � = �� � �� . Finalmente, cuando la 
función de covarianza es tanto espacial, c mo 
temporalmente estacionaria, esta depende de la 
separación espacial y temporal de cualquier par 
de localiz ciones de la muestra. Esta condición 
se evidencia mediante ���(��, ��), (��, ��)� =
�( , ).  
 
Por último, se habla de un proceso espacio – 
temporal �(�, �) con función de covarianza con 
soporte compacto, si para cualquier par de 
localizaciones (��, ��) y (��, ��), la covarianza 
� (��, ��), �(��, ��)� tiende a cero cuando la 
distancia espacial o temporal es suficientemente 
grande (Martinez 2008).  
 
Modelos de covarianza espacio – temporal 
empíricos 
 
Al igual que en la Geoestadística, en la 
estimación del covariograma espacio – temporal, 
se parte de un modelo empírico sobre el cual se 
ajusta un modelo t órico, para llevar a cabo la 
predicción mediante métodos kriging. Se tienen 
de la misma ma ra dos tipos de estimadores 
empíricos, cuyas expresiones son:  
 
 
 
Estimador Clásico  
 
��(�(�), �(�))
= 1� ( (� , �( )� [(��,��),(��,��)∈�(�(�),�( ))
�, �)
(� , � )]�, 
(4) 
 
Estimador Robusto  
 
�����(�), �(�)�
= � 1� (�(�), )� � ( �, ��
(��,��),���,���∈���(�),�(�)
� ����, ����
�
�
�
× �0.4�� + 0.494��(�(�), �(�)�
�
 
(5) 
 
Modelos d  covarianza separables 
 
Las funciones de covarianza separables, están 
d das con base a las propiedades aritméticas de 
dición y multiplicación y se caracterizan porque 
se definen en na componente puramente 
espacial y otr  puramente temporal (Bohorquez 
Castañ d  2010).  
 
Modelo Suma  
 
Modelo introducido por Rouhani y Hall (1989), 
que consist  n la suma arit ética de una 
co ponente pura ente espacial y otra 
puramente temp ral. Dicho modelo se describe 
mediante la expresión:  
 
�[(��, ��), (��, ��)] = �(��, ��) + �(��, �)  (6) 
 
Cu ndo s  consi ran a las funciones de 
covari nza �( �, ��) y �(��, ��)	estacionarias, 
su exp sión viene d da por �( , ) = �� ) +
��(�)  c n ( , �)  ∈ ℝ� × ℝ  de acuerdo a los 
conceptos encionados de función de 
covarianza ta to espacial, como temporalmente 
estacionarias.  
 
Este modelo es de gran sencillez, aunque 
presenta la debilid d en su aplicación que 
con iste en que la covarianza espacial sumada a 
l  temporal no es definida positiva, sino 
mipositiva. Este inconveniente se evidencia en 
c os e los qu  el arreglo matricial de 
covaria z  no es invertible para algunos 
conju tos de localizaciones espacio – temporales 
(��, ��) , lo cual impide la obtención de 
predicciones en algunas situaciones 
(Spadaveccia 2008).  
 
Al igual que en el caso espacial, las funciones de 
ovarianza espacio – temporales se plantean a 
de a cero cuando la 
distancia espacial o temporal es su cientemente grande 
(Martínez, 2008). 
Modelos de covarianza espacio–temp ral empí ico
Al igual que en la geoestadística, n la estimación del cov -
riograma espacio–temporal se parte de un delo empírico 
sobr  el cual se ajusta un modelo t órico para ll var  c b
la predicción mediante métodos kriging. Se tienen de la 
misma manera dos tipos de estimadores empíricos, cuyas 
expresiones son: 
Estimador clásico 
temporales (��, ��) y �, ��) ∈ ℝ × ℝ (Isham 
y Finkenst d  2007).  
 
Cuando se habla de una función de covarianza
espacio – temporal con simetría tot l, se debe 
cumplir que ���(��, ��), �(��, ��)� =
���(��, ��), �(��, ��)� ; para todas la 
co rden das espacio – tempor les (��, ��)  y 
(��, ��) ∈ [ℝ� × ℝ].  
 
La separabilidad e la función de covarianza 
espacio – temporal forma un c so especial de la 
simetría total, lo que indica que las estructuras de 
covarianza que no cumplen el supuesto de 
simetría total, son a su vez no separables 
(Gnei ing y Guttorp s.f.).  
 
El supuesto de la estacionariedad de la función 
de covarianza espacio – temporal del pro eso 
estocástico �(�, �), se videnci  tanto en el caso 
esp cial com  n el temporal independiente o 
conjuntamente: cuando existe función de 
covarianza espacialme te estacionaria, esta 
depende únicamente de l  separación espacial 
entre las observaci s (��, ��)  y (��, ��) ∈ 
ℝ� × ℝ , definida co o � = �� � �� , u ndo 
dicha covarianza s temporalme t  est ci aria, 
la dependenci  de la función está dada por la 
separación temporal del par  localizaciones, 
dada por � = �� � �� . Finalmente, cu ndo la 
función de c varianza es tanto espacial, como 
temporalmente estacionaria, esta depende de la 
separación espacial y te pora  de cualq ier ar 
de localizacion s de la m stra. E a co d ción 
se evidencia edia te ���(��, ��), �(��, ��)� =
�(�, �).  
 
Por último, se habla de un proceso espacio – 
temporal �(�, �) con función de covarianza con 
soporte compacto, si para cualquier par de 
localizaciones (��, ��) y (��, ��), la ovarianz  
���(��, ��), �(��, � )� tiende  c ro cuando la 
distancia espacial o temporal es suficientemente 
grande (Martinez 2008).  
Modelos de covarianza esp cio – te poral 
empíricos 
 
Al igual que en la Geoestadística, en la 
estimación del covariograma espacio – t mporal, 
se parte de un modelo empírico sobre l cual se 
ajusta un modelo teórico, para llevar a cabo la 
predicción mediant métodos kriging. Se tiene  
de la misma manera dos tipos de estimadores 
empíricos, cuyas expresiones so :  
 
 
 
Estimador Clásico  
 
��(�(�), �(�))
= 1��(�(�), �(�)� [(��,��),(��,� )∈�(�(� ,�(�))
�(��, ��)
� �(��, ��)] , 
(4) 
 
Estimador Robusto  
 
�����(�), �(�)�
= � 1��(�(�), �(�)� � ��(��, ��)
(��,��),���, ��∈ ��(�), (�)�
����, ����
�
��
�
× �0.4�� + 0.494� ( ( ), ( )��  
(5) 
 
Modelos de c varianza separables 
 
Las funciones de covarianza separables, están 
dadas co  base a las propiedades aritméticas de 
adición y multiplicación y se caracterizan porque 
se definen en una componente puramente 
esp cial y otra puramente temporal (Bohorquez 
Castañeda 2010).  
 
Modelo Sum  
 
Modelo introducido por Rouhani y Hall (1989), 
que consiste en la suma aritmética de una 
ponent  puramente espacial y otra 
pur mente temporal. Dicho modelo se describe 
mediante la expresión:  
 
�[(��, ��), (��, ��)] = ��(��, ��) + ��(��, ��)  (6) 
 
Cuando se consideran a las funciones de 
covarianza ��(��, ��) y ��(��, ��)	estacionarias, 
su expresión viene dada por �(�, �) = �(�) +
��(�)  con ( , �)  ∈ ℝ × ℝ  de acuerdo a los 
conceptos mencionados de función de 
covarianza tanto espacial, como te poralmente 
estacionarias.  
 
Este modelo es de gran sencillez, aunque 
presenta la debilidad n su aplicación que 
consiste en que la covarianza espacial sumada a 
la temporal no es definida positiva, sino 
semipositiva. Este inconveniente se evidencia en 
casos en los que el arreglo matricial d  
covarianzas no es invertible para algunos 
conjuntos de localizaci nes esp cio – temporales 
(��, ��) , lo cual impide la obtención de 
predicciones en algunas situaciones 
(Spadaveccia 2008).  
 
Al igual que en el caso espacial, las funciones de 
covarianza espacio – temporales se plantean a 
Estimador robusto 
temp rales (��, ��) y (��, ��) ∈ ℝ × ℝ (Isham 
y Finkenst t 2007).  
 
Cuand  se habl  de una función de covarianza 
espaci  – temporal co  s metría tot l, se debe 
cumplir que ��� ��, � ), (� , � ) =
���(��, ��), ( �, � )� ; p r  todas la 
coordenadas espacio – temporales (��, ��)  y 
(��, ��) ∈ [ℝ� × ℝ].  
 
La separabilidad de la función de covarianza 
espacio – temp ral forma un caso especial de la 
sim tría total, lo que indica que las estructuras e 
covarianza que no cumplen el supu sto de 
simetría total, son a su vez no separables 
(Gneiting y Guttorp s.f.).  
 
El supuesto de la estacionariedad de la función 
de c vari nza espacio – temporal del proceso 
estocástico �(�, �), se evidencia tanto en el cas  
espacial como n el temporal i dependiente o 
c njuntamente: cuando existe función de 
covarianza espacialmente estacionaria, esta 
depende únicamente de la sep ración espacial 
ntre las observacion s (��, � )  y (��, ��)  ∈ 
ℝ� × ℝ , defi ida co o � = � � �� , c ando 
dicha covarianza es temporalmente estacionaria, 
la dependencia de l  función stá dad  p r la 
separación temporal del par de localiz ciones, 
dada por � = �� � �� . Finalmente, cuand  la 
función de covarianza es anto espacial, como 
temporalmente estacionaria, st  depende de la 
s p ración spacial y te poral de cualquier par 
de localizaciones de l  muestr . Esta condició  
se evidencia mediante ���(��, ��), �(��, ��)� =
�(�, �).  
 
Por último, se habla de un proceso espacio – 
temporal �(�, �) con función d  covarianza con 
soporte compacto, si para cu lquier par de 
lo alizaciones (��, ��) y (��, ��), l  covarianza 
���(��, ��), (��, ��)  tiende a cero cuando la 
distancia espacial o temporal es s ficientemente 
grande (Martinez 2008).  
 
Modelos de covarianza espacio – temporal 
empíricos 
 
Al igual que en la Geo stadística, en la 
estimación del covari grama espacio – temporal, 
se parte de un m delo e pírico sobre e  cual se 
ajusta un modelo t órico, pa a l var a cabo la 
predicción med a te métodos kriging. Se tienen 
de la misma anera dos tipos de stimadores 
empíricos, cuyas expresion s son:  
 
 
 
Estimador Clásico  
 
��(�(�), �(�))
= 1��(�(�), �(�)� [
�,��),( ,��)∈�(�(�),�(�))
�(��, ��)
, )]�, 
(4) 
 
Estimador Robusto  
 
�����(�), �(�)�
= � 1��( (�), �(�)� ��(��, ��)
( �,� ),���,���∈ ��(�), (�)
� � ��, ����
�
��
�
× �0.4� + 0.494( ( ), �(�)��
��
 
(5) 
 
Mod los de c varianza separables 
 
Las funciones de covarianza separables, están 
dadas con base  l s propied des aritméticas de 
d ción y multi licación y se caracterizan porque 
se def nen en una compone te p ramente 
espacial y otr  purame t  m o l (Bohorquez 
Castañeda 2010).  
 
Modelo Suma  
 
Model  introducido por Rouhani y Hall (1989), 
que cons ste en la suma aritmética de una 
compone te ramente espacial y otra 
pur me te temporal. Dicho modelo se describe 
mediante la expresión:  
 
�[(��, ��), (��, ��)] = ��(��, �) + ��(��, ��)  (6) 
 
Cu ndo se consideran a las funciones de 
covarianza ��(��, ��) y ��(� , � )	 tacionarias, 
su expresió  viene dada por �(�, �) = ��( ) +
��(�)  c  (�, �)  ∈ ℝ × ℝ  de ac erdo a los 
c ptos mencionados d  función d  
c varia za ta to e pacial, como temporalmente 
est cionaria .  
 
Este modelo es e gran sencillez, aun e 
presenta la debilidad e  su aplicación que 
consiste  que la covarianza espacial sumada a 
l temporal no es defin da positiv , sino 
semipositiva. Este inconvenien e se ev dencia en 
sos en los que el arr glo m tricial de 
c varianzas no es invertible p ra algunos 
conjuntos d  localizaciones espacio – temporales 
(��, ��) , lo cual impide la obtención de 
predicciones en algunas situaciones 
(Spadaveccia 2008).  
 
Al igual que en el caso espacial, las funciones de 
covaria za espacio – temporales se plantean a 
Modelos d  ovarianz  ep rables
Las funciones de covarianza separables stán dadas con base 
en las prop e ades aritmét s de adi ión  multipli ció  
y  c racteriza  porq e se de nen en una co onente 
ura ent  espacial y otra puramente temporal (Bohór-
quez, 2010). 
Modelo suma
Modelo intr ducido por Rouha i y H l (1989), que 
c nsiste en la sum arit é ica e un  c po ente pura-
mente espacial y otra puramente temporal. Dicho modelo 
se describe mediante la expresión: 
te porales (��, ��) y (��, � ∈ ℝ� × ℝ (Isham 
y Fi ke st t 2007).  
Cu ndo ha l  de na func ón de covarianza 
espa io – tempor l o simetría total, se debe 
cumplir que ���(��, ��), �(� , ��)� =
���(��, ��), (��, ��)� ; para todas la 
coordenadas espacio – temporales (��, ��)  y 
(��, ��) ∈ [ℝ� × ℝ].  
 
La par bili ad de la fu ción de c varia za 
pacio – tempor l forma un aso sp cial de la 
sim tría to al, lo que indica que las estructuras d  
covarianz  que no cum len el supuesto de 
simetría total, son a su vez no separables 
(Gneiting y G tt rp s.f.).  
 
El supu st  de la estacionari da  de l  funció
de c v rianz  e p cio – te pora del r c so
stocástico �(�, �), s  evide cia tanto n el caso 
e pacial omo en l temporal ind p ndiente o 
conjuntam te: cuando xiste función  
covaria za e p cialmente tacionaria, esta 
depende únicamente e la separació  espacial 
e tre las obser ciones (��, ��)  y (��, ��)  ∈ 
ℝ� × ℝ , fini a omo � = �� � �� , cu n o
dicha covari nz  es temporalmente estaci n r a, 
la d pendencia de la función está dada por l  
separ ió  temporal del par d  lo alizaciones, 
dada por � = �� � �� . Finalment , cuando la 
función de ov rianz  es tanto esp cial, omo 
t mporalm nte estaci naria, esta depende d  la 
separa ió  espacial y t mporal de cualqu er par 
de localizaciones de la muestra. Esta condición 
se evidencia mediante ���(��, ��), �(��, ��)� =
�(�, �).  
 
Por último, s h bl de un pr  esp c – 
temporal (�, �) con fun ión de covarianz  
soporte compacto, si para cualquier par de 
localizacio es (��, ��) y �, �� , la ovar a za
���(��, ��), �(��, ��)� tiende a cero cua o l  
distancia espacial o temporal es suficie temente 
grande (Martinez 2008).  
 
Modelos de covarianza espaci  – t mpor l 
empíricos
 
Al igual qu  n la G stad stica, en l  
e timación del covariograma espacio – tempor l, 
se p te d  un mod lo e píric  s br  el cual s
ajusta un modelo teórico, para llevar a cabo la 
pr icc ón mediante mét do  kriging. Se tienen 
de la misma manera dos tipos de estimad r  
empíricos, cuyas expresiones son:  
 
 
 
Estimador Clásico  
 
��(�(�), ( ))
= 1� ( (�), (�)� [(��,��),(��,��)∈�(�(�),�(�))
�(��, ��)
� �(��, ��)] , 
(4) 
 
Estimador Robusto  
 
�����( ), �
= � 1��(�(�), ( )� ��(��, ��)
( �,��),���,���∈ �(�), (�)�
� ����, ����
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(5) 
 
Modelos de covari nza s par bles 
 
L  funcion s de covari nza separables, está
dadas con base a las propie ades aritméticas de 
adición y multiplicación y se caract rizan porque 
se define  n una componente puramente 
espacial y tra puramente temporal (Bohorquez 
Cast ñeda 2010).  
 
Modelo Suma  
 
Modelo int oducid  por ouhani y H ll (1989),
que consist  en la suma ar tmética de una 
mp n nte puramente espacial y otra 
puramente temporal. Dicho modelo se describe 
mediante la expresión:  
 
�[(��, ��), (��, ��)] = ��(��, ��) + ��(��, ��)  (6) 
 
Cuand  s  considera  l s funciones e 
ovarianza (� , ) y �(��, ��)	estacionarias, 
 expr sión viene dada p r �(�, �) = ��(�) +
��(�)  c  (�, �)  ∈ ℝ� × ℝ  de acuerdo a l s 
conc ptos m ncionados de función de 
c varianza tanto espacial, como temporalmente 
estacionarias.  
 
Este m delo s de gra  s cillez, u q e 
resen a la debilidad en su apl c ción que 
c sist n qu  la covaria za espacial umada a 
l  t mp ral o e  d finida positiva, sino 
semiposit va. Este i c nv nie t  se videnci e  
casos e  l s qu  el arr glo m tricial de 
ovarianzas no es invert ble par  lgunos 
conjuntos e l calizaciones espacio – temporales 
(��, ��) , lo cual impide la obtención de 
predicciones en algunas situaciones 
(Spadavecci  2008).  
 
Al igua  qu  n el caso espacial, las funciones de 
covarianza espacio – temporales se plantean a 
Cuando se co sider n a las funciones de c varianza 
temporales (��, ��) y (��, ��) ∈ ℝ� × ℝ (Ish m 
y Fi ke stadt 007).  
 
Cuand  se habla de una función de c var anza 
espacio – temporal con simetría total, se debe 
cumplir que ���(��, ��), �(��, ��)� =
� �(��, ��), �(��, ��)� ; para to as la 
coorden das espacio – temporales (��, ��)  y 
(��, ��) ∈ [ℝ� × ℝ].  
 
La separabilidad de la función de covarianza 
espacio – temporal forma un caso especial de la 
simetría total, lo que indica que las estructuras de 
covarianza que no cumplen el supuesto de 
simetría total, son a su vez no separables 
(Gneiting y Guttorp s.f.).  
 
El supuesto de la estacionariedad de la fu ión 
de covarianza espacio – temporal del proceso 
estocástico �(�, �), se evidencia t nto en el c o
espacial como en el temporal in pendiente o 
conjuntam nte: cuando exist  fu ción de 
covarianza espacialmente estacionaria, sta 
depende únicamente de la separación espa ial
entre las observaciones (��, ��)  y (��, ��)  ∈ 
ℝ� × ℝ , definida como � = �� � � , cuando 
dicha covarianza es temporalm nte estacion ri ,
la dependencia de la función está dada por la 
separación temporal del par de l ca izaciones, 
dada por � = �� � �� . Finalmente, cua do la 
función de ovarianz  s tanto es ac , com  
temporalmente estacionaria, esta depend de l  
separación espacial y temporal de cualquier pa  
de localizaciones de la muestra. Esta condición 
se evidencia mediante ���(��, ��) (��, ��)� =
�(�, �).  
 
Por último, se habla de un proceso espacio – 
temporal �(�, �) con función de cov rianza con 
soporte compacto, si para cualquier par de 
localizaciones (��, ��) y (��, ��), la covar a za 
���(��, ��), �(��, ��)� tiende a cero cuando la 
distancia espacial o te poral es suficie temente
grande (Martinez 2008).  
 
Modelos de covarianza espacio – temporal 
empíricos 
 
Al igual que en la Geoestadística, en la 
estimación del covariograma espa i  – t m oral,
se parte de un modelo empírico sobre el cu l se
ajusta un modelo teórico, para llevar a cabo a 
predicción mediante métodos kriging. Se tienen 
de la misma manera dos tipos d  estimadores 
empíricos, cuyas expresiones son:  
 
 
 
Estimador Clásico  
 
( (�), �(�))
= 1� ( (�), �(�)� [(��,��),(��,��)∈�(�(�),�(�))
�(��, ��)
�(��, )]�, 
(4) 
 
Estimado Robusto 
�� �(�), �(�)�
= � 1� ( (�), �( )� � (��, � )
(��,��),� �,���∈���( ), (�)�
� ����, ����
�
��
�
× �0.4�� + 0.494��(�(�), �(�)��
��
(5) 
 
Modelos de covarianza separables 
 
Las funciones de covarianza separables, están 
dadas co  base a las propiedades aritmética  de 
adición y ultiplicación y se caracterizan porque 
se definen en una componente puramente 
espacial y otra puramente temporal (Bohorquez 
Cast ñeda 2010).  
 
Mo lo Suma  
 
Modelo introducido por Rouhani y Hall (1989), 
qu  consiste en la su a aritmética de una 
componente puramente espacial y otra 
puramente temporal. Dicho modelo se describe 
medi nte la expresión:  
 
�[(��, ��), (��, ��)] = ��(��, ��) + �( �, ��)  (6) 
 
Cuando se considera  a las funciones de 
varianza �( �, ��) y ��(��, ��)	estacionarias, 
su expresión viene dada por �(�, �) = ��(�) +
��(�)  c n (�, �)  ∈ ℝ� × ℝ  de acuerdo a los 
conceptos mencionados de función de 
c v rianza tanto espacial, como temporalmente 
est cio arias.  
 
Est  m delo es de gran sencillez, aunqu  
presenta la debilidad en su aplicación que 
consiste en que la covarianza espacial sumada a
la t mporal no es definida positiva, sino 
s mipositiva. Este inconveniente se evidencia en 
caso  en los que el arreglo matricial de 
covarianzas no es invertible para algunos 
conjuntos de localizaciones espacio – temporales 
(��, ��) , lo cual impide la obtención de 
predicciones en algunas situaciones 
(Spadaveccia 2008).  
 
Al igual que en el caso espacial, las funciones de 
covarianza espacio – temporales se plantean a 
 acionarias, su expres ón vi ne dada 
por 
temporales (� , ) y (��, ��) ∈ ℝ� × ℝ (Isham
y Finkensta t 2007). 
 
Cuando se habl  de na f nción de covarianza 
espacio   on simetría total, se debe 
cumplir que ��( �, � ), �(��, ��)� =
� (��, �), (��, ��)� ; para todas la 
co rdenadas espacio – temporales (��, ��)  y 
(��, �) ∈ [ℝ� × ℝ].  
La separab lida  d  la f ión covarianza 
spacio – te ral forma n cas  esp cial de la 
si etría tot l, lo qu i dic  que l s estructuras de 
c varianza que no cumplen el supuesto de 
simetría total, s n a su vez no separables 
(Gneiting y Gutt rp s.f.).  
 
El supuesto e la st ci nari dad de la función 
de covarianza sp io – t mporal de  proceso 
stocástico �(�, �), e evidencia tanto n el caso 
spaci l como en l te po l independient  o 
onju tament : c ndo exi te función de 
ovari za espacia mente estacion ia, sta 
depende únic m te e la sep ració  espacial 
e tre las observ cio es (��, ��) y (��, ��)  ∈ 
ℝ� × ℝ , de i da co o � = �� � �� , cu n o 
dicha c v rianza es mporal e te estacionari , 
la depende cia de la fun ió está dada por la 
separ ción temp r  del p r de localizacio es, 
dada por � = �� � �� . Fi alment , cuando la 
función d  va ianz  es tanto espacial, como 
emporalmente st cionari , sta depend  d  l  
separación espa i l y t mporal de cualquier par 
 localizacio es de la muestra. Esta condición 
se evidencia mediante ��(��, ��) (��, ��)� =
(�, ).  
 
Por últim , se h bl  de un proceso espacio – 
tempor l ( , ) con función de cov rianz con 
soporte com cto, si para cualquier par de 
localizacio es (��, ��) y (��, ��), la covaria za 
��(��, �� , �(��, ��)� tie   cero cuando la 
distancia espacial o emporal es suficiente ente 
gra de (M rtin z 2008).  
 
Modelos de c va ianza espacio – temporal 
empíricos 
 
Al igual que en la G o st dí t ca, en la 
est maci n del cov ri grama espacio – t mporal, 
s  p rte de un d lo empíric  s bre el cual se 
justa un delo teóri o, par  ll var a cabo la 
predicción media t  mé odo  kriging. Se t en n 
de la misma man a dos tip s estimadores 
empír cos, cuyas expresiones son:  
 
 
 
Estimad r Clásico  
 
�(�(�), (�))
= 1� (�(�), �(�)� [
�,��),(��,��)∈�(�(�),�(�))
�(��, ��)
� �(��, ��)]�, 
(4) 
 
Estimador Robusto  
 
�����(�), �(�)�
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� ���, ����
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(5) 
 
Mo los de covari nza separ bles 
 
Las fun io   cova anza separ bles, están 
dadas co  base a las propie des arit éticas de 
adición y ultiplicación y se ca acterizan porque 
se definen  una componente puramente 
espacial y otra pura ente temporal (Bohorquez 
C stañeda 2010).  
 
odel Suma  
 
Modelo intr duc do or Rouhani y Hall (1989), 
que c nsist  en la su a ritmética de una 
co on nt  puramente espacial y otra 
puramente temporal. Dicho modelo se describe 
mediante la expresión:  
 
�[(��, ��) ( �, �)] = ��(��, ��) + ��(��, ��)  (6) 
 
Cuando se consideran  las funciones de 
covarianza ��(��, ��) y ��(��, ��)	estacionarias, 
u xpresión viene ada por �(�, �) = ��(�) +
��(�)  con (�, �)  ∈ ℝ� × ℝ  de acuerdo a los 
c ceptos mencionados de función de 
covari nza tanto es acial, como temporalmente 
stacionarias.  
Est  m delo es de gr n se cill z, aunq e 
presenta la debilidad en su aplicación que 
con ist  en qu  la covari nza esp cial umada a 
a temp ral o es definid  positiva, sino 
emipositiva. E te inconveni t  se evidencia en 
cas s e  l s que el arregl  tricial de 
c vari nzas no es invertible para algunos 
conjuntos de l caliz ciones esp cio – temporales 
(��, ��) , lo cual impide la obtención de 
predicciones en algunas situaciones 
(Spadavecci  2008).  
 
Al igual que en el caso espacial, las funciones de 
covarianza espacio – tempor les se plantean a 
tempor les (��, ��) y (��, ��) ∈ ℝ� × ℝ (Isham 
y Fink n t dt 2007).  
 
Cuando se habla de u a función de covarianza 
espacio – temporal con simetría total, se deb  
cumplir que ���(��, � ), (� , ��)� =
�� ( , ��), (��, ��)� ; para todas la 
coordenadas espacio – temporales (��, ��)  y 
(��, ��) ∈ [ℝ� × ℝ].  
 
La s parab lid d de la f n ión e covarianza 
espaci  – te or l f rma n caso s ecial de la 
simetría tot l, lo qu  i dica que las estructuras de 
covar anza que no cumplen el supuesto de 
simetría total, son a su vez o s p rabl  
(Gneiting y Guttorp s.f.).  
 
El supue to de la es ci ari dad de la función 
d ovarianza esp cio – t mporal del proceso 
s cástico �(�, �), e evid ncia tanto e  el c so 
espacial como en el tempo al independi t  o 
onju amente: cuando xi te fu ción de 
cova i nza p almente estacionaria, esta 
depende únicamente de la separación espa i l 
e tre las observ cion s (��, ��)  y (��, ��)  ∈ 
ℝ� × ℝ , fi i a como � = �� � �� , cu do 
dich  covarianza es t mporalme te estacionaria, 
l  de endencia de la funció  s á dada p r la 
sep ción temporal d l p r de l caliz ci nes, 
dada por � = �� � �� . Finalm te, cu n  l  
fun ón de covari nza es tanto es cial, como 
t mp ralmente est n ria, st  dep nd   la 
separació  espacial y t mporal de cu quier par
de localizaciones de la muestra. Esta condición 
se evidencia mediante ���(��, ��), (��, ��)� =
�(�, �). 
 
Por último, se habl  de un p oces s cio – 
temporal �(�, ) con fun ión de c v rianz  con 
soporte compacto  si para cualquier par de 
localizaciones (��, ��) y (��, � ), la ovarianz  
���(��, ��), �(��, ��)� tiende a cero cuando la 
distancia espacial o temporal es suficientemente
gran  (M rtin z 2008). 
 
Modelos de covarianza spacio – temporal 
empíricos 
Al igual q e e la Geo stadísti , en la 
estimaci  del variogram  spacio – temp ral,
s  p r de un m delo e pírico s bre el cual se 
ajusta un modelo teórico, para ll var a cab  l
predicción medi nte método  kriging. Se tienen 
de la misma manera dos tipos de estimadores 
empíricos, cuyas expresiones son:  
 
 
 
Estimador Clásico  
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Estimad r Robusto  
 
� � �(�), �(�)�
= � 1��(�(�), �(�)� � � (� , ��)
(��,��),� �,���∈���(�),�(�)�
� ����, ����
�
�� × �0.4�� + 0.494��(�(�), �(�)��
�
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M los de covarianz  s par bles 
 
Las funcion s d  ovarianza sep rabl s, tá
dadas co  base  las propiedad s aritmétic s de
adi i ul i licación y se caracteriz n p r
se definen en una componente puramente 
espaci l y otra puramente temporal (B h rquez
Cas ñeda 2010).  
 
odelo Suma  
M de  introducido por R uhani y Hall (1989),
que consist  e  suma aritmética un  
component  puramente es acial y otra 
puramente temporal. Dicho mod lo se describ  
mediante la expresión:  
 
�[(��, ��), (��, ��)] = ��(��, ��) + ��(��, ��) (6) 
 
Cua do e co si er  a las funciones de 
c var nza �(��, ) y ��(��, ��)	esta ionaria , 
su x re ión vie e d   �(�, = ��(�) +
��(�) con (�, �)  ∈ ℝ� × ℝ  d  acue do a los 
c nceptos menc o dos de función de 
covarianza tanto espacial, como temporalment  
stacionarias.  
 
Est  mo elo s de gr n sencillez, aunque 
pres nta la debilidad en su apl ca ión que 
consiste en qu  la covaria z  esp ci l sumad  
la tempor l no es efinida positi , si o 
emipo itiva. Est  inc nven ente  evide cia e
cas s en lo qu  el arregl m tricial de 
covari nzas no es inv rt ble para algun s 
conjunt s de localiz ciones espacio – temp r l s 
(��, ��) , lo cual impide la obtención de 
predicciones en algunas situaciones 
(Spad veccia 2008). 
Al igual que en el caso espacial, las funciones de 
covarianza espacio – temporales se plantean a 
te porales (��, ��) y (��, ��) ∈ ℝ� × ℝ (Isha  
y Finkenst t 2007).  
 
Cuando se habla de n  f ción de covarianza 
i   t mporal con si etría total, se debe 
cu plir que �� (��, ��), �(��, ��)� =
�� (��, � ), (��, ��)� ; para todas la 
coordenadas espacio – te porales (��, ��)  y 
(��, ��) ∈ [ℝ� × ℝ]. 
 
L  separabilidad d  la fun ión de covarianza 
spacio – temporal for a n ca  special de la 
si etría tot l, o que indica que l s tructura  de 
covarianza qu  no cu plen el supuesto de 
si etría total, s n a su vez no separables 
(Gn iting y Gut o p s.f.). 
 
El supuesto de la est cio ari dad de la función 
de c vari nz  esp c  – t poral del proceso 
stocást co �(�, �), s evide a tanto en el aso 
spaci l c o n l te po l independie te o 
conjunta t : cu ndo existe fun d  
vari za pacial ente tacionari , esta 
epen e única ente d l  sep ración espacial 
entre las obse v cion s (��, ��)  y (��, ��)  ∈ 
ℝ� × ℝ , de i i  como � = �� � �� , cuando 
dicha c v rianz  es t poralment  tacionari , 
la depe encia de l  función está d da por l  
separ ció  t p ral del par de l calizacion s
dada por � = �� � �� . Fina ent , cuand  la 
fu ción de c vari nza es t nto es cial, co o
te por l ente acionari , esta depende de la 
separación espacial y te por l de cualquier p r 
de localizacio es de la uestra. Esta condición 
se evidencia ediante � (��, ��), �(��, ��)� =
�( , �).  
 
Por últi , se h bl  de n roces  pacio – 
t poral (�, �) con función d  cov ri nz  con 
so o te co acto, si ara cualquier par de 
localizaciones (��, ��) y (��, ��), la c v rianza 
�� (��, ��), � ��, ��)� tie de a cero cuando la 
dis ancia espacial o t por l  suficientemente 
grande ( rt nez 2008).  
 
odelos d  ovarianza espacio – t por l 
e píricos 
 
Al igual que en la G st dí t c , en l  
sti ación del cov iogr esp cio – poral, 
se parte d  un del  e pírico s b  el cual s  
ajust  un de o teórico, par l evar  cabo la 
pr dicción ediante étodos kriging. Se tien n 
d  la is a anera dos tipos de sti ad res 
píric s, cuyas expresio s son:  
 
 
Esti dor Clásico  
 
�(�(�), ( ))
= 1� ( ( ), �(�)� [(��,��),(��,��)∈�(�(�),�(�)
�(��, ��)
� �(��, ��)]�, 
(4) 
 
Esti ador Robusto  
 
� � (�), (�)
= � 1� ( (�), ( )� � (��, ��)
(��,��),� �,���∈ � (�),�(�)�
� ��, ����
�
��
�
× �0.4� + 0.494� (�(�), �(�)��
��
 
(5) 
 
odelos de cov ri nza separabl  
 
Las fun io es d  ovari n  separ bles, están 
d das co b s  a las propiedades arit éticas de 
adición y ultiplicació  y se caract ri an porque 
se definen n una co ponente pura ente 
espacial y otra pura ente te poral (Bohorquez 
Castañeda 2010).  
 
elo Su a  
 
odelo intr ducido or Rouhani y H l  (1989), 
qu c nsiste en la su a arit ética de una 
co one te pura ente espacial y otra 
pura ente te poral. Dicho odelo se describe 
ediante la expresión:  
 
�[(��, ��), ( , �)] = ��(��, �� + ��(��, ��) (6) 
 
Cuando se c nsidera  a las funciones de 
covarianza � (��, ��) y ��(��, ��)	e tacionarias, 
su expresión viene ada p r �(�, �) = ��(�) +
��(�)  n (�, �)  ∈ ℝ� × ℝ  de acu rdo a los 
onceptos encionados de función de 
cov ri nza tanto es acial, co o te poral ente 
stacionarias.  
 
Est  delo s d  gr n sencil z, aunque 
prese t  la b d en su aplicación que 
consi t  e  qu  la covaria z spacial su ada a 
la te pora o  defin d  positiva, sino 
se ipositiva. Es nc nv ni te se evidenci  en 
cas s en l s que el r egl  atricial de 
c var anzas no es inv rtible par algu os 
conjunto  e lo aliz cione  esp i  – te porales 
(��, ��) , lo cual i pide la obtención de 
predicciones en algunas situaciones 
(Spadaveccia 2008).  
 
Al igual que en el caso espacial, las funciones de 
c varianza espacio – te por les se plantean a 
, o 
con l s co c ptos m ncio dos de función de covarianza 
tanto es acial com  t mporalmente estacio arias. 
Este modelo  d gra sen illez, aunque pr e ta l de-
bi idad en su aplicación que co siste n que la covarianza 
espacial sumada  l  tempor l no s de nid  positiva, sino 
semipositiva. Est  inco ve ente e e e cia en ca os  
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los que el arreglo matricial de covarianzas no es invertible 
para algunos conjuntos de localizaciones espacio–tempo-
rales 
temporales (��, ��) y (��, ��) ∈ ℝ� × ℝ (Isham 
y Finkenstadt 2007).  
 
Cuando se habla de una función de covarianza 
espacio – temporal con simetría total, se debe 
cumplir que ���(��, ��), �(��, ��)� =
���(��, ��), �(��, ��)� ; para todas la 
coordenadas espacio – temporales (��, ��)  y 
(��, ��) ∈ [ℝ� × ℝ].  
 
La separabilidad de la función de covarianza 
espacio – temporal forma un caso especial de la 
simetría total, lo que indica que las estructuras de 
covarianza que no cumplen el supuesto de 
simetría total, son a su vez no separables 
(Gneiting y Guttorp s.f.).  
 
El supuesto de la estacionariedad de la función 
de covarianza espacio – temporal del proceso 
estocástico �(�, �), se evidencia tanto en el caso 
espacial como en el temporal independiente o 
conjuntamente: cuando existe función de 
covarianza espacialmente estacionaria, esta 
depende únicamente de la separación espacial 
entre las observaciones (��, ��)  y (��, ��)  ∈ 
ℝ� × ℝ , definida como � = �� � �� , cuando 
dicha covarianza es temporalmente estacionaria, 
la dependencia de la función está dada por la 
separación temporal del par de localizaciones, 
dada por � = �� � �� . Finalmente, cuando la 
función de covarianza es tanto espacial, como 
temporalmente estacionaria, esta depende de la 
separación espacial y temporal de cualquier par 
de localizaciones de la muestra. Esta condición 
se evidencia mediante ���(��, ��), �(��, ��)� =
�(�, �).  
 
Por último, se habla de un proceso espacio – 
temporal �(�, �) con función de covarianza con 
soporte compacto, si para cualquier par de 
localizaciones (��, ��) y (��, ��), la covarianza 
���(��, ��), �(��, ��)� tiende a cero cuando la 
distancia espacial o temporal es suficientemente 
grande (Martinez 2008).  
 
Modelos de covarianza espacio – temporal 
empíricos 
 
Al igual que en la Geoestadística, en la 
estimación del covariograma espacio – temporal, 
se parte de un modelo empírico sobre el cual se 
ajusta un modelo teórico, para llevar a cabo la 
predicción mediante métodos kriging. Se tienen 
de la misma manera dos tipos de estimadores 
empíricos, cuyas expresiones son:  
 
 
 
Estimador Clásico  
 
��(�(�), �(�))
= 1��(�(�), �(�)� � [(��,��),(��,��)∈�(�(�),�(�))
�(��, ��)
� �(��, ��)]�, 
(4) 
 
Estimador Robusto  
 
�����(�), �(�)�
= � 1��(�(�), �(�)� � ��(��, ��)
(��,��),���,���∈���(�),�(�)�
� ����, ����
�
��
�
× �0.4�� + 0.494��(�(�), �(�)��
��
 
(5) 
 
Modelos de covarianza separables 
 
Las funciones de covarianza separables, están 
dadas con base a las propiedades aritméticas de 
adición y multiplicación y se caracterizan porque 
se definen en una componente puramente 
espacial y otra puramente temporal (Bohorquez 
Castañeda 2010).  
 
Modelo Suma  
 
Modelo introducido por Rouhani y Hall (1989), 
que consiste en la suma aritmética de una 
componente puramente espacial y otra 
puramente temporal. Dicho modelo se describe 
mediante la expresión:  
 
�[(��, ��), (��, ��)] = ��(��, ��) + ��(��, ��)  (6) 
 
Cuando se consideran a las funciones de 
covarianza ��(��, ��) y ��(��, ��)	estacionarias, 
su expresión viene dada por �(�, �) = ��(�) +
��(�)  con (�, �)  ∈ ℝ� × ℝ  de acuerdo a los 
conceptos mencionados de función de 
covarianza tanto espacial, como temporalmente 
estacionarias.  
 
Este modelo es de gran sencillez, aunque 
presenta  d bilidad en su aplicación que 
consiste en que la covarianza espacial sumada a 
la temporal no es definida positiva, sino 
semipositiva. Este inconveniente se evidencia en 
casos en los que el arreglo matricial de 
covarianzas no es invertible para algunos 
conjuntos de localizaciones espacio – temporales 
(��, ��) , lo cual impide la obtención de 
predicciones en algunas situaciones 
(Spadaveccia 2008).  
 
Al igual que en el caso espacial, las funciones de 
covarianza espacio – temporales se plantean a 
, lo cual impide la obtención de predicciones 
en algunas situaciones (Spadaveccia, 2008). 
Al igual q e en el caso espaci l, las funciones d covarianza 
espacio–temporales se plantean a través de ecuaciones que 
pueden ser exponenciales, esféricas, entre otras. A continua-
ción se muestra un ejemplo de una ecuación exponencial de 
la función de covarianza espacio–temporal separable suma, 
mediante la cual se efectuó el estudio de la concentración 
de nitratos en un río de Texas (Martínez, 2008):
través de ecuaciones que pueden ser 
exponenciales, esféricas, entre otras. A 
continuación, se muestra un ejemplo de una 
ecuación expon ncial de la función de 
covarianza espacio – temporal separable suma, 
mediante la cual se efectuó el estudio de la 
concentración de nitratos en un río de Texas 
(Martinez 2008): 
 
�(�, �) = ��� ��
‖�‖
�� � � ��� ��
‖�‖
�� �				(7) 
 
Con (�, �) ∈ ℝ� × ℝ , [��� = �(��, 0)] , la 
varianza a priori del proceso netamente espacial 
[��� = �(0, ��)], la varianza a priori del proceso 
netamente temporal y finalmente ��  y �� , 
parámetros positivos del modelo de escala 
espacial y temporal respectivamente. 
 
 
Figura 3: Ejemplo de modelo espacio – 
temporal separable suma. 
Fuente: (Martinez 2008), pag 98. 
 
 
En la figura 3.3, se presenta un ejemplo de 
covarianza espacio – temporal generada para 
��� = 2.5, �� = 0.5, ��� = 2.5 y �� = 2. 
 
Modelo Producto  
 
Este modelo es uno de los más aplicados en el 
modelamiento espacio – temporal, dada su 
sencillez y fácil aplicabilidad, además de la 
reducción de recursos computacionales, debida a 
la considerable disminución de parámetros a 
estimar en el modelamiento mediante métodos 
kriging. Consiste en el producto aritmético de 
una covarianza netamente espacial y otra 
netamente temporal. Su expresión viene dada 
por:  
 
�[(��, ��), (��, ��)] = [��(��, ��)][��(��, ��)] 
 
(8) 
 
Al igual que en el modelo de covarianza suma, si 
se considera la covarianza espacial ��  y 
temporal ��, estacionarias, se reduce la ecuación 
anterior a �(�, �) = [��(�)][��(�)],  con 
(�, �) ∈ ℝ� × ℝ. 
 
La debilidad de este modelo se ve representada 
en la poca interacción entre el espacio y el 
tiempo, aunque puede ser solucionada 
empleando producto Kronecker, el cual se aplica 
entre las matrices de covarianzas obtenidas de 
espacio y tiempo4.  
 
A continuación, se muestran las expresiones 9, 
10 y 11, de los modelos de covarianza espacio – 
temporal separable producto, tenidos en cuenta 
en el presente:  
 
Modelo exponencial 
(Pebesma, Spatio-temporal geostatistics using 
gstat 2011) 
 
�(�, �) = 
 
��
�
���� �� − �
��
���
− �� �
�
��
���� × �� �� − ������ −
�
� �
�
��
����			 , ��	0 � (�, �) � ��,�
0																																																																																							, ��	(�, �) � ��,�
	
        
(9) 
 
Modelo esférico  
(Martinez 2008) 
 
�(�, �) = 
 
�
�
� ��,�																																																																											, ��	(�, �) � 0	
��� ��� −
��
���
� − � ������� × ��� ��� −
��
���
� − � �������			 , ��	0 � (�, �) � ��,�	
           
(10) 
Modelo gaussiano 
(Bohorquez Castañeda 2010) 
 
�(�, �) = 
 
�
�
�
�
����� �� − ��
��
���
�� × ���� �� − �
������
��				 , ��	0 � (�, �) � ��,�
0																																																													, ��	(�, �) = 0
	
 
          (11) 
Con (�, �) ∈ ℝ� × ℝ , ��  y �� , parámetros 
positivos del modelo de escala espacial y 
temporal respectivamente.   
 
                                                          
4Si se tiene la matriz espacial � y la temporal �, el producto 
Kronecker entre ellas se notara por [� � �]. Esta operación 
matricial, para efectos prácticos en el modelamiento espacio 
– temporal, permite reducir recursos computacionales, ya que 
que permite manipular una matriz de covarianzas espacio – 
temporales de menor tamaño que la manejada en el producto 
aritmético, pero principalmente, permite incluir la 
interacción entre el espacio y el tiempo, optimizando la 
aplicación del modelo producto de covarianzas separable. 
Con 
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parámetros positivos del modelo de escala 
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covarianza espacio – temporal generada para 
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Modelo Producto  
 
Este modelo es uno de los más aplicados en el 
modelamiento espacio – temporal, dada su 
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�[(��, ��), (��, ��)] = [��(��, �)][��(��, �)] 
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Al igual que en el modelo de covarianza suma, si 
se considera la covarianza espacial ��  y 
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ti mpo, aunque puede ser solucionada 
empleando producto Kronecker, el cual se aplica 
entre las matrices de covarianzas obtenidas de 
espacio y tiempo4.  
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Modelo exponencial 
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ecuación exponenci l de la función de 
covarianza espacio – temporal separable suma, 
mediante la cual se efectuó el estudio d  la 
concentración de nitratos en un río de Texas 
(Martinez 2008): 
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�� � � ��� ��
‖�‖
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Con (�, �) ∈ ℝ� × ℝ , [��� = �(��, 0)] , la 
varianza a priori del proceso netamente espacial 
[��� = �(0, ��)], la varianza a priori del proceso 
n tamente temporal y finalment  ��  y �� , 
parámetros positivos d l modelo de escala 
espacial y temporal respectivamente. 
 
 
Figura 3: Ejemplo de modelo espacio – 
temporal separable suma. 
Fuente: (Martinez 2008), pag 98. 
 
 
En la figura 3.3, se presenta un ejemplo de 
c varianza espacio – temporal generada para 
��� = 2.5, �� = 0.5, ��� = 2.5 y �� = 2. 
 
Modelo Producto  
 
Este modelo es uno de los más aplicados en el 
modelamiento espacio – temporal, dada su 
sencillez y fácil aplicabilidad, además de la 
reducción de recursos computacionales, debida a 
la considerable disminución de parámetros a 
estimar en el modelamiento mediante métodos 
kriging. Consiste en el producto aritmético de 
una varianza netamente espacial y otra 
netamente temporal. Su expresión viene dada 
por:  
 
�[(��, ��), (��, ��)] = [��(��, ��)][��(��, ��)] 
 
(8) 
 
Al igual que en el modelo de covarianza suma, si 
se considera la covarianza espacial ��  y 
temporal ��, estacionarias, se reduce la ecuación 
anterior a �(�, �) = [��(�)][��(�)],  con 
(�, �) ∈ ℝ� × ℝ. 
 
La debilidad de este modelo se ve representada 
en la poc  interacción entre el espacio y el 
tiempo, aunque puede ser solucionada 
empleando producto Kronecker, el cual se aplica 
entr  las matrices de covarianzas obtenidas de 
espacio y tiempo4.  
 
A continuación, se muestran las expresiones 9, 
10 y 11, de los modelos de covarianza espacio – 
tem oral separable producto, tenidos en cuenta 
en el pr sente:  
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Con (�, �) ∈ ℝ� × ℝ , ��  y �� , parámetros 
ositivos del modelo de escala espacial y 
temporal respectivamente.   
 
                                                          
4Si se tiene la matriz espacial � y la temporal �, el producto 
Kronecker entre ellas se notara por [� � �]. Esta operación 
matricial, para efectos prácticos en el modelamiento espacio 
– temporal, permite reducir recursos computacionales, ya que 
que permite manipular una matriz de covarianzas espacio – 
temporales de menor tamaño que la manejada en el producto 
aritmético, pero principalmente, permite incluir la 
interacción entre el espacio y el tiempo, optimizando la 
aplicación del modelo producto de covarianzas separable. 
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[��� = �(0, ��)], la varianza a priori del proceso 
netamente temporal y finalmente ��  y �� , 
parámetros positivos del modelo de escala 
espacial y temporal respectivamente. 
 
 
Figura 3: Ejemplo de modelo espacio – 
temporal separable suma. 
Fuente: (Martinez 2008), pag 98. 
 
 
En la figura 3.3, se presenta un ejemplo d  
covarianza espacio – temporal generada para 
��� = 2.5, �� = 0.5, ��� = 2.5 y �� = 2. 
 
Modelo Producto  
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modelamiento espacio – temporal, dada su 
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reducción de recursos computacionales, debida a 
la considerable disminución de parámetros a 
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netamente temporal. Su expresión viene dada 
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en la poca interacción entre el espacio y el 
tiempo, aunque puede ser solucionada 
empleando producto Kronecker, el cual se aplica 
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espacio y tiempo4.  
 
A continuación, se muestran las expresiones 9, 
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Con (�, �) ∈ ℝ� × ℝ , ��  y �� , parámetros 
positivos del modelo de escala espacial y 
temporal respectivamente.   
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Kronecker entre ellas se notara por [� � �]. Esta operación 
matricial, para efectos prácticos en el modelamiento espacio 
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Figura 3: Ejemplo e modelo espacio – 
temporal separable suma.
Fuente: (Martinez 2008), pag 98. 
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(�, �) ∈ ℝ� × ℝ. 
 
La debilidad de este modelo se ve representada 
en la poca interacción entre el espacio y el 
tiempo, aunque puede ser solucionada 
empleando producto Kronecker, el cual se aplica 
entre las matrices de covarianzas obtenidas de 
spacio y tiempo4.  
 
A continu ción, se muestran las expresiones 9, 
10 y 11, de los modelos de covarianza espacio – 
temporal s parable producto, tenidos en cuenta 
en el presente:  
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Modelo esférico  
(Martinez 2008) 
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Con (�, �) ∈ ℝ� × ℝ , ��  y �� , parámetros 
positivos del modelo de escala espacial y 
temporal respectivamente.   
 
                                                          
4Si se tiene la matriz espacial � y la temporal �, el producto 
Kronecker entre ellas se notara por [� � �]. Esta operación 
matricial, para efectos prácticos en el modelamiento espacio 
– temporal, permite reducir recursos computacionales, ya que 
que permite manipular una matriz de covarianzas espacio – 
temporales de menor tamaño que la manejada en el producto 
aritmético, pero principalmente, permite incluir la 
interacción entre el espacio y el tiempo, optimizando la 
aplicación del modelo producto de covarianzas separable. 
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de los modelos de cov ri nza spacio–temporal separable 
producto, tenidos en cue ta en: 
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ecuación xponenci l d  la función de 
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varianza a priori del proceso netamente espacial 
[��� = �(0, ��)], la varianza a priori del proceso 
netamente temporal y finalmente ��  y �� , 
parámetros positivos del modelo de escala 
espacial y temporal respectivamente. 
 
 
Figura 3: Ejemplo de modelo espacio – 
temporal separable suma. 
uente: (Martinez 2008), pag 98. 
 
 
En la figura 3.3, se presenta un ejemplo de 
covarianz  espacio – tem oral generada para 
��� = 2.5, �� = 0.5, ��� = 2.5 y �� = 2. 
 
Modelo Producto  
 
Este modelo es uno de los más aplicados en el 
modelamiento espacio – temporal, dada su 
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re ucción de recursos computacionales, debida a 
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una varianza netamente esp cial y otra
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se considera la covarianza espacial ��  y 
temporal ��, estacionarias, se reduce la ecuación 
anteri r a ( , �) = [ �(�)][��(�)],  con 
(�, �) ∈ ℝ� × ℝ. 
 
La debilidad de este modelo se ve representada 
en la poca interacción entre el espacio y el 
tiempo, aunque puede ser solucionada 
mpleando producto Kronecker, el cual se aplica 
entre las matric s de covarianzas obtenidas de 
es acio y tiempo4.  
 
A continuación, se muestran las expresiones 9, 
10 y 11, de los mod los de covarianza espacio – 
temporal separable product , tenidos en cuenta 
en el presente:  
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Con ( , �) ∈ ℝ × ℝ , ��  y � , parámetros 
positivos del modelo de escala espacial y 
temporal respectivamente.   
 
                                                          
4Si se tiene la matriz espacial � y la temporal �, el producto 
Kronecker entre ellas se notara por [� � �]. Esta operación 
matricial, para efectos prácticos en el modelamiento espacio 
– temporal, permite reducir recursos computacionales, ya que 
que permite manipular una matriz de covarianzas espacio – 
temporales de menor tamaño que la manejada en el producto 
aritmético, pero principalmente, permite incluir la 
interacción entre el espacio y el tiempo, optimizando la 
aplicación del modelo producto de covarianzas separable. 
Modelo esférico
(Martínez, 2008)
través de ecuaciones que pueden ser 
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covarianza espacio – temporal separable sum , 
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conce tración de nitratos en un río de Texas 
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[��� = �(0, ��)], la varianza a priori del proceso 
neta nt  tempora  y f nalmente ��  y �� , 
parámetros positivos del modelo de escala 
espacial y temporal respectivamente. 
 
 
Figura 3: Ejemplo de modelo espacio – 
temporal separable suma. 
Fuente: (Martinez 2008), pag 98. 
 
 
En la figura 3.3, se pr senta un jemplo de 
covarianza espacio – temporal generada para 
��� = 2.5, �� = 0.5, ��� = 2.5 y �� = 2. 
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espacio y tiempo4.  
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Con (�, �) ∈ ℝ� × ℝ , ��  y �� , parámetros 
positivos del modelo de escala espacial y 
temporal respectivamente.   
 
                                                          
4Si se tiene la matriz espacial � y la temporal �, el prod cto 
Kronecker entre ellas se notara por [� �]. Esta operación 
matrici l, par  fectos prá tico n el modelamiento espacio 
– temporal, permite reducir recursos com ut cionales, ya que 
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i teracció  entre el espacio y el tiemp , o timizando la 
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uación expo encial de la función de 
covarianza spacio – temporal separable sum  
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parámetr s positivos del modelo de escala 
espacial y temp ral respectivamente. 
 
 
Figura 3: Ejemplo de modelo espacio – 
temporal separable suma. 
Fuente: (Martin z 2008), pag 98. 
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covarianza es cio – temporal generada para 
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temporal separable suma. 
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En la figura 3.3, se presenta un ejemplo de 
covarianza espacio – temporal generada para 
��� = 2.5, �� = 0.5, ��� = 2.5 y �� = 2. 
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reducción de recursos computacionales, debida a 
la considerable disminución de parámetros a 
stimar en el modelamient  mediante méto os 
kriging. Consiste en el producto aritmético de 
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En la figura 3.3, se presenta un ej mplo de 
covarianza espacio – temporal generada para 
��� = 2.5, �� = 0.5, �� = 2.5 y �� = 2. 
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��� = 2.5, � = 0.5, �� = .5 y � = 2. 
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covarianza espacio – temporal generada para 
��� = 2.5, �� = 0.5, ��� = 2.5 y �� = 2. 
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empleando producto Kronecker, el cual se aplica 
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4Si se tiene la matriz espacial � y la temporal �, el producto 
Kronecker entre ellas se notara por [� � �]. Esta operación 
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Metodolog
Características de la zona de estudio
Aunque tiene todos los climas, en a zona pre mina el 
de montaña tropical, mientras que en los valles cálidos y 
húmedos se da el de selva tropical ecuatorial. La temperatura 
presenta niveles bajo 0°C  en los nevados, y puede alcanzar 
los 28° C en lugares como los valles del Magdalena, Cauca 
y en la zona d l Catatumbo (FIDA-LICA, 1993). 
La región Andina recibe este nombre, por estar formada 
por las tres cordilleras de los Andes. Comprende tanto las 
montañas, como los valles interandinos del Magdalena y 
Cauca, en una super cie aproximada a los 305.000 km2. Las 
tres cordilleras tienen picos principalmente de formación 
volcánica de más de 4.000 msnm. La Central y la Oriental 
tienen picos de más de 5.000 msnm cubiertos de nieves 
permanentes. La zona Andina colombiana comprende los 
departamentos de Antioquia, Boyacá, Caldas, Cundina-
marca, Huila, Norte de Santander, Quindío, Risaralda, 
Santander y Tolima (FIDA-LICA 1993). 
Localización de la zona
Se extiende desde el sur, en los límites con Ecuador, hasta las 
estribaciones de las cordilleras en la llanura del Atlántico, en el 
norte; al occidente limita con la región Pací ca y al Oriente, con 
la Orinoquía y la Amazonía, tal y como se aprecia en la  gura 4. 
Figura 4. Zona de estudio.
Fuente: http://upload.wikimedia.org
Caracterís icas de la precipitación 
en la zona de estudio
La ubicación geográ ca, la presencia de las cordilleras y 
la in uencia que tienen las corrientes continuas de aire 
húmedo que se originan en los océanos, desempeñan 
un papel importante en la formación de la mayor parte 
de las lluvias en la zona. En Colombia se presentan dos 
regímenes o patrones de lluvias, uno denominado mono-
modal, caracterizado por un largo periodo de lluvias que 
es seguido por un periodo seco. Este régimen se presenta 
principalmente en las zonas sur, norte y occidental del país. 
El segundo régimen se denomina bimodal, se caracteriza 
por presentar dos periodos lluviosos intercalados por uno 
seco. Este régimen se mani esta principalmente en la zona 
central (Andina) (Montealegre, 2008). 
La región Andina presenta una gama muy amplia de ni-
veles de lluvia, que están in uenciadas directamente por 
las condiciones del terreno y la altitud. Las lluvias en esta 
zona pueden ir desde los 1500 mm anuales en los valles 
interandinos, a 4000 mm al año en los altiplanos y bosques 
altos andinos (FIDA-LICA 1993). 
Características de la muestra
La base de datos empleada para el modelamiento cuenta 
con lecturas de precipitación para 1334 pluviómetros con 
datos de todos los meses de 2007. Es decir, la ubicación de 
las estaciones es la misma para cada escenario temporal. Una 
descripción más detallada de los mismos se da en la tabla 1: 
Tabla 1. Características de la muestra.
Máximo Mínimo
Rango temporal 01/01/2007 12/01/2007
Coordenada Norte (km) 639.94373 1266.97142
Coordenada Este (km) 549.85307 1216.80056
Magnitud de la 
precipitación (mm) 3 894
Fuente: cálculos de los autores.
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Fenómeno a través del tiempo, 
empleando series de tiempo
Corresponde a la primera etapa de análisis de los datos, para 
la cual se tomaron veinte estaciones al azar, distribuidas en 
la zona de estudio, y se realizaron las correspondientes grá-
 cas de series de tiempo para cada una. El propósito de este 
procedimiento radicó en la evaluación del comportamiento 
del fenómeno en el transcurso del tiempo. Los resultados 
y la evaluación de los mismos, se re ejan en el capítulo 4. 
Modelamiento espacio–temporal para 
el conjunto de datos del año 2007
Eliminación de tendencia espacial y temporal
Eliminar la tendencia espacio–temporal consistió en selec-
cionar un modelo de regresión de primer orden, ya que 
cuando se pretende aplicar un modelo de segundo orden 
como en el caso espacial, no se obtiene una solución al 
momento de aplicar kriging universal. La expresión del 
modelo seleccionado fue: 
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Como se puede observar, este modelo solo tiene en cuenta 
las características espaciales de la variable, ya que en la 
parte temporal no se requiere la eliminación de la tenden-
cia, teniendo en cuenta la baja resolución temporal del 
conjunto de datos. 
Ajuste y selección de un modelo de covarianza 
espacio–temporal óptimo para la predicción
Ajustar el modelo óptimo de covarianza espacio–temporal, 
representó la principal actividad del proyecto, ya que, en 
el desarrollo teórico de la geoestadística espacio–temporal, 
dicho ajuste asegura que las predicciones sean óptimas. 
Teniendo en cuenta la interacción entre el espacio y el 
tiempo que se obtiene al aplicar los modelos de covarianza 
separable producto, se ajustaron el modelo exponencial, 
esférico y gaussiano. Sobre estos tres modelos aplicados, 
se seleccionó el que mejor describió la variabilidad del 
fenómeno en el espacio–tiempo. 
De nir y ajustar los parámetros del modelo consistió ini-
cialmente en plantear un modelo de semivarianza espacial, 
que incluyó todo el conjunto de datos. A este modelo se 
le nombra variograma espacial agrupado6 de la muestra 
(Pebesma, Spatio-temporal geostatistics using gstat, 2011). 
Una vez se cuenta con los parámetros iniciales que llevará 
el modelo espacio–temporal, continúa el proceso con la 
grá ca del modelo empírico de covarianza espacio–temporal, 
sobre el cual se ajusta el modelo teórico. 
La etapa  nal del modelamiento de la covarianza consiste 
en ajustar los parámetros al modelo teórico. 
Validación cruzada
Esta etapa consiste en validar cuál es el modelo óptimo de cova-
rianza espacio–temporal, mediante un algoritmo que extrae un 
valor muestral 
 
Como se puede observar, este modelo solo tiene 
en cuenta las características espaciales de la 
variable, ya que en la parte temporal no se 
requiere la eliminación de la tendencia, teniendo 
en cuenta la baja resolución temporal del 
conjunto de datos.  
Ajuste y selección de un modelo de covarianza 
espacio – temporal óptimo para la predicción 
 
Ajustar el modelo óptimo de covarianza espacio 
– temporal, representó la principal actividad del 
proyecto, ya que, en el desarrollo teórico de la 
Geoestadística espacio – temporal, dicho ajuste 
asegura que las predicciones sean óptimas. 
Teniendo en cuenta la interacción entre el 
espacio y el tiempo que se obtiene al aplicar los 
modelos de covarianza separable producto, se 
ajustaron el modelo exponencial, esférico y 
g ussiano. Sobre estos tres modelos aplicados, se 
seleccionó el que mejor describió la variabilidad 
del fenómeno en el espacio — tiempo.  
 
Definir y ajustar los parámetros del modelo, 
consistió inicialmente en plantear un modelo de 
semivarianza spacial, qu  incluyo todo el 
conjunto de datos. A este modelo se le nombra 
variograma espacial agrupado 6  de la muestra 
(Pebesma, Spatio-temporal geostatistics using 
gstat 2011).  
 
Una vez se cuenta con los parámetros iniciales 
que llevara el modelo espacio – temporal, 
continua el proceso con la gráfica del modelo 
empíric  de covarianza espacio – temporal, 
sobre el cuál se ajusta el modelo teórico.  
 
La etapa final del modelamiento de la 
covarianza, consiste en ajustar los parámetros al 
mode  teórico.  
 
Validación cruzada 
Esta etapa, consiste en validar cual es el modelo 
óptimo de covarianza espacio – temporal, 
mediante un algoritmo que extrae un valor 
l ����� ��) de la base de datos inicial y 
empleando las demás observaciones se estima el 
valor de la variable en la posición extraída, esta 
“nueva observación” se nota por diferentes 
autores como ����� ��)�� 7 (Ibañez Gual 2003). 
                                                          
6Los modelos de semivarianza agrupados, consisten en la 
generación de modelos de semivarianza que incluyen datos 
intercalados de toda la base de datos de 12 meses, con el fin 
de obtener los parámetros iniciales de los modelos de 
covarianza espacio — temporal separables. 
7El subíndice (�), nota el valor de la variable en la posición 
extraída. 
Finalmente, entre más cercana a cero sea la 
diferencia entre el valor muestreado y el 
predecido, el modelo de covarianza será el más 
óptimo.  
Predicción espacio – temporal 
La predicción espacio – temporal define un 
algoritmo de interpolación kriging, basado en el 
modelo óptimo de covarianza espacio – temporal 
separable seleccionado, mediante el cual se 
genera un mapa final de pronóstico de 
precipitación en la zona andina colombiana para 
el mes de diciembre, como se muestra en los 
resultados. Con base a este mapa, se plantea un 
análisis comparativo entre los resultados 
obtenidos con los métodos geoestadísticos y los 
obtenidos con Geoestadística espacio – 
temporal. La rutina empleada para la aplicación 
del método de interpolación kriging universal es:  
 
Resultados 
Series de tiempo para una muestra de 
estaciones distribuidas en la zona de estudio 
Estas gráficas, fueron planteadas para realizar un 
análisis de tendencia temporal, sobre una 
muestra de estaciones distribuidas en la zona de 
estudio. En la figura  4.1, se observan las 
estaciones seleccionadas como muestra para el 
análisis de tendencia temporal y su distribución 
dentro de la zona de estudio.   
 
 
Figura 7: Muestra de estaciones seleccionadas 
en series de tiempo sobre la zona de estudio. 
Fuente: Propia, generado en Software R. 
 
 
En la figura  4.2, se presentan las series de 
tiempo para cada estación de la muestra.  
 
Se puede observar de estas gráficas, que el 
comportamiento de la precipitación presenta una 
tendencia similar en cualquier ubicación de la 
zona Andina. Las características de las gráficas 
evidencian estacionalidad, por los picos de 
precipitación hacia los meses de mayo y 
la base de datos inicial y empleando 
las demás observaciones se estima el valor de la variable en la 
posición extraída, esta “nueva observación” se nota por diferentes 
autores c mo 
 
Como se puede observar, este modelo solo tiene 
en cuenta las características espaciales de la 
variable, ya que en la parte temporal no se 
requiere la eliminación de la tendencia, teniendo 
en cuenta la baja resolución temporal del 
conjunto de datos.  
Ajuste y selección de un modelo de covarianza 
espacio – temporal óptimo para la predicción 
 
Ajustar el modelo óptimo de covarianza espacio 
– temporal, representó la principal actividad del 
proyecto, ya que, en el desarrollo teórico de la 
Geoestadística espacio – temporal, dicho ajuste 
asegura que las predicciones sean óptimas. 
Teniendo en cuenta la interacción entre el 
espacio y el tiempo que se obtiene al aplicar los 
modelos de covarianza separable producto, se 
ajustaron el modelo exponencial, esférico y 
gaussiano. Sobre estos tres modelos aplicados, se 
seleccionó el que mejor describió la variabilidad 
del fenómeno en el espacio — tiempo.  
 
Definir y ajustar los parámetros del modelo, 
consist ó inicialmente en plantear un modelo  
semivarianza espacial, que incluyo todo el 
conjunto de datos. A este modelo se le nombra 
variograma espacial agrupado 6  de la muestra 
(Pebes a, Spatio-temporal geostatistics using 
gstat 2011).  
 
Una vez se cuenta con los parámetros iniciales 
que llevara el modelo espacio – temporal, 
continua el proceso con la gráfica del modelo 
empírico de covarianza espacio – temporal, 
sobre el cuál se ajusta el modelo teórico.  
 
La etapa final del modelamiento de la 
covarianza, consiste en ajustar los parámetros al 
modelo teórico.  
 
lidación cruzada 
Esta etapa, consiste en validar cual es el modelo 
óptimo de covarianza espacio – te poral, 
mediante un algoritmo que extrae un valor 
muestral ����� ��) de la base de datos inicial y 
empleando las demás observaciones se estima el 
valor de la variable en la posición extraída, esta 
“nueva observación” se nota por diferentes 
autores como ����� ��)�� 7 (Ibañez Gual 2003). 
                                                          
6Los modelos de semivarianza agrupados, consisten en la 
generación de modelos de semivarianza que incluyen datos 
intercalados de toda la base de datos de 12 meses, con el fin 
de obtener los parámetros iniciales de los modelos de 
covarianza espacio — temporal separables. 
7El subíndice (�), nota el valor de la variable en la posición 
extraída. 
Finalmente, entre más cercana a cero sea la 
diferencia entre el valor muestreado y el 
predecido, el modelo de covarianza será el más 
óptimo.  
Predicción espacio – temporal 
La predicción espacio – temporal define un 
algoritmo de interpolación kriging, basado en el 
modelo óptimo de covarianza espacio – temporal 
separable seleccionado, mediante el cual se 
genera un mapa final de pronóstico de 
precipitación en la zona andina colombiana para 
el mes de diciembre, como se muestra en los 
resultados. Con base a este mapa, se plantea un 
análisis comparativo entre los resultados 
obtenidos con los métodos geoestadísticos y los 
obtenidos con Geoestadística espacio – 
temporal. La rutina empleada para la aplicación 
del método de interpolación kriging universal es:  
 
Resultados 
Series de tiempo para una muestra de 
estaciones distribuidas en la zona de estudio 
Estas gráficas, fueron planteadas para realizar un 
análisis de tendencia temporal, sobre una 
muestra de estaciones distribuidas en la zona de 
estudio. En la figura  4.1, se observan las 
estaciones seleccionadas como muestra para el 
análisis de tendencia temporal y su distribución 
dentro de la zona de estudio.   
 
 
Figura 7: Muestra de estaciones seleccionadas 
en series de tiempo sobre la zona de estudio. 
Fuente: Propia, generado en Software R. 
 
 
En la figura  4.2, se presentan las series de 
tiempo para cada estación de la muestra.  
 
Se puede observar de estas gráficas, que el 
comportamiento de la precipitación presenta una 
tendencia similar en cualquier ubicación de la 
zona Andina. Las características de las gráficas 
evidencian estacionalidad, por los picos de 
precipitación hacia los meses de mayo y 
7 (Ibañez, 2003). Finalmente, entre más 
cercana a cero sea la diferencia entre el valor muestreado y el 
predich , el m delo de covarianza será el más óptimo. 
Predicción espacio–temporal
La predicción espacio–temporal de ne un algoritmo de inter-
polación kriging, basado en el modelo óptimo de covarianza 
espacio–temporal separable seleccionado, mediante el cual 
se genera un mapa  nal de pronóstico de precipitación en la 
zona andina colombiana para el mes de diciembre, como se 
muestra en los resultados. Con base en este mapa, se plantea 
un análisis comparativo entre los resultados obtenidos con los 
métodos geoestadísticos y los obtenidos con geoestadística 
espacio–temporal. La rutina empleada para la aplicación del 
método de interpolación kriging universal es: 
Resultados
Series de tiempo para una muestra de estaciones distribui-
das en la zona de estudio. Estas grá cas fueron planteadas 
para realizar un análisis de tendencia temporal, sobre una 
6 Los modelos de semivarianza agrupados consisten en la generación 
de modelos de semivarianza que incluyen datos intercalados de toda 
la base de datos de 12 meses, con el  n de obtener los parámetros 
iniciales de los modelos de covarianza espacio–temporal separables.
7 El subíndice (i), nota el valor de la variable en la posición extraída.
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muestra de estaciones distribuidas en la zona de estudio. 
En la  gura  5, se observan las estaciones seleccionadas 
como muestra para el análisis de tendencia temporal y su 
distribución dentro de la zona de estudio. 
Figura 5. Muestra de estaciones seleccionadas en series 
de tiempo sobre la zona de estudio.
Fuente: elaboración propia, generada en software R.
En las  gura  6 y 7, se presentan las series de tiempo para 
cada estación de la muestra. 
Se puede observar de estas  guras, que el comportamien-
to de la precipitación presenta una tendencia similar en 
cualquier ubicación de la zona Andina. Las características 
de las grá cas evidencian estacionalidad, por los picos de 
precipitación hacia mayo y septiembre, y presencia de 
poca precipitación en junio y diciembre. Este patrón es de 
esperarse, de acuerdo con el régimen climático de la zona, 
donde existen dos periodos lluviosos y dos periodos secos 
(Montealegre, 2008).
Figura 6. Series de tiempo de las estaciones 
seleccionadas en conjunto.
Fuente: elaboración propia, generada en software R.
Figura 7. Series de tiempo de las estaciones 
seleccionadas individualmente.
Fuente: elaboración propia, generada en software R.
Mapas de pronóstico obtenidos mediante 
el modelamiento espacial
Los mapas de pronóstico para los meses de enero a diciem-
bre de 2007, aplicando kriging universal en la zona Andina 
colombiana, hecha por medio de análisis geoestadístico, se 
pueden observar de la  gura 8. 
En estos mapas ( gura 8), se puede observar el carácter 
bimodal de la precipitación durante año, que describe 
un periodo seco entre enero y marzo, con un intervalo de 
valores aproximados de 5 a 217 mm; un periodo húmedo 
de abril a junio, con valores aproximados entre 217 y 1063 
mm; nuevamente un periodo seco de julio a octubre con 
un intervalo aproximado de 5 a 217 mm; un pequeño 
periodo húmedo en noviembre, con valores entre 5 y 850 
mm, y  nalmente un periodo seco en diciembre, con valores 
aproximados entre 5 y 630 mm. 
Modelamiento espacio–temporal Inicialmente se asume 
separabilidad en el modelo de covarianza, supuesto que per-
mite plantear un modelo de covarianza netamente espacial 
Cs() y uno netamente temporal Ct(), tal y como se vio en 
la teoría. Se removió la tendencia espacial y se identi có 
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estacionalidad temporal, la cual no fue removida dada la 
baja resolución temporal con la que se cuenta. 
Figura 8. Mapas de pronósticos con kriging universal.
septiembre y presencia de poca precipitación en 
los meses de junio y diciembre. Este patrón es de 
esperarse, de acuerdo al régimen climático de la 
zona, donde existen dos periodos lluviosos y dos 
periodos secos (Montealegre 2008). 
 
 
Figura 8: Series de tiempo de las estaciones 
seleccionadas en conjunto. 
Fuente: Propia, generado en Software R. 
 
 
Figura 9: Series de tiempo de las estaciones 
seleccionadas individualmente. 
Fuente: Propia, generado en Software R. 
 
Mapas de pronóstico obtenidos mediante el 
modelamiento espacial 
 
Los mapas de pronóstico para los meses de enero 
a diciembre de 2007, aplicando kriging universal 
en la zona Andina colombiana, hecha por medio 
de análisis geoestadístico se pueden observar de 
la figura 4.4.  
 
En estos mapas (figura 4.4), se puede observar el 
carácter bimodal de la precipitación a través del 
año, que describe un periodo seco entre los 
meses de enero a marzo, con un intervalo de 
valores aproximados de 5 mm a 217 ݉݉; un 
periodo húmedo de abril a junio, con valores 
aproximados entre los 217 mm a 1063 mm; 
nuevamente un periodo seco de julio a octubre 
con un intervalo aproximados de 5 mm a 217 
mm, un pequeño periodo húmedo en el mes de 
noviembre, con valores entre 5 mm y 850 mm y 
finalmente un periodo seco en el mes de 
diciembre, con valores aproximados entre 5 mm 
y 630 mm.  
 
 
 Figura 10: Mapas de pronósticos con kriging 
universal. 
Fuente: Propia, generado en Software R. 
 
Modelamiento espacio – temporal 
Inicialmente, se asume separabilidad en el 
modelo de covarianza, supuesto que permite 
plantear un modelo de covarianza netamente 
espacial Cs() y uno netamente temporal Ct(), tal 
como se vio en la teoría. Se removió la tendencia 
espacial y se identificó estacionalidad temporal, 
la cual no fue removida dada la baja resolución 
temporal con la que se cuenta.  
 
Una vez se establecieron las características 
asumidas para el modelo, se genera la gráfica del 
modelo de covarianza espacio – temporal 
empírico, sobre el cual se ajusta un modelo de 
covarianza teórico. Dicho modelo se muestra en 
la Figura 4.5.  
 
Fuente: elaboración propia, generada en software R.
Una vez se establecieron las características asumidas para 
el modelo, se genera la grá ca del modelo de covarianza 
espacio–temporal empírico, sobre el cual se ajusta un 
modelo de covarianza teórico. Dicho modelo se muestra 
en la  gura 9. 
Figura 9. Model de covarianza empírico espacio – temporal.
  
Figura 11: Modelo de covarianza empírico 
espacio – temporal. 
 
Fuente: Propia, generado en Software R. 
 
Los modelos de covarianza teóricos que se 
desarrollaron, corresponden al modelo separable 
producto visto en la teoría, ya que, como se 
mencionó, este tipo de modelos reducen los 
recursos computacionales, además de presentar 
una mayor interacción entre el espacio y el 
tiempo que los demás modelos separables de 
covarianza espacio – temporal. Se ajustan 3 
diferentes modelos, el exponencial, el esférico y 
el gaussiano. A diferencia del caso espacial, 
donde el software trae programados los modelos 
implícitamente, en el caso espacio – temporal es 
necesario plantear la fórmula del modelo, al 
igual que sus parámetros.  
 
Se planteó un modelo netamente espacial, el cual 
se usa en el caso espacio – temporal, para definir 
unos parámetros iniciales a sentimiento, que se 
ajustan y se aplican en el posterior modelo 
espacio – temporal. Como se mencionó en la 
metodología, este modelo se conoce como el 
modelo de semivarianza espacial agrupado de la 
muestra. 
 
En las figuras  12 a 14, se muestra el 
semivariograma espacial agrupado para cada uno 
de los modelos seleccionados:   
 
  
Figura 12: Modelo de semivarianza espacial 
agrupado, base del modelo de covarianza espacio 
– temporal exponencial. 
Fuente: Propia, generado en Software R. 
 
Figura 13: Modelo de semivarianza espacial 
agrupado, base del modelo de covarianza espacio 
– temporal esférico. 
Fuente: Propia, generado en Software R. 
 
Figura 14: Modelo de semivarianza espacial 
agrupado, base del modelo de covarianza espacio 
– temporal gaussiano. 
Fuente: Propia, generado en Software R. 
 
En la Tabla 2, se muestran los parámetros 
ajustados de cada modelo de semivarianza, que 
fueron usados como parámetros iniciales del 
modelo de covarianza espacio – temporal. 
 
MODELO PEPITA MESETA RANGO 
EXPONENCIAL 2978.849 8617.822 51541.44 
ESFÉRICO 3852.156 7171.340 113252 
GAUSSIANO 4808.696 6289.446 50152.85 
Tabla 2: Parámetros de los modelos de 
semivarianza, base de los modelos de covarianza 
espacio – temporal. 
Fuente: Cálculos de los autores. 
 
Las figuras  15, 16 y 17, muestran las gráficas de 
cada uno de los modelos de covarianza espacio – 
temporal. En ellas, la gráfica que se tiene a la 
izquierda, representa en modelo en 2 
dimensiones, donde se pueden observar las 
magnitudes evaluadas de la covarianza espacio – 
temporal en colores y a la derecha, en 3 
dimensiones.   
Fuente: elaboración propia, generada en software R.
Los modelos de covarianza teóricos que se desarrollaron 
corresponden al modelo separable producto visto en la 
teoría, ya que, como se mencionó, este tipo de modelos 
reducen los recursos computacionales, además de presentar 
una mayor interacción entre el espacio y el tiempo que los 
demás modelos separables de covarianza espacio–temporal. 
Se ajustan tres modelos: el exponencial, el esférico y el 
gaussiano. A diferencia del caso espacial, donde el software 
trae programados los modelos implícitamente, en el caso 
espacio–temporal es necesario plantear la fórmula del 
modelo, al igual que sus parámetros. 
Se planteó un modelo netamente espacial, el cual se usa 
en el caso espacio–temporal, para de nir unos parámetros 
iniciales a sentimiento, que se ajustan y se aplican en el 
posterior modelo espacio–temporal. Como se mencionó 
en la metodología, este modelo se conoce como el modelo 
de semivarianza espacial agrupado de la muestra.
En las  guras 10 a 12, se muestra el semivariograma espacial 
agrupado para cada uno de los modelos seleccionados: 
Figura 10. Modelo de semivarianza espacial agrupado, base 
del modelo de covarianza espacio–temporal exponencial.
 
  
Figura 11: Modelo de covarianza empírico 
espacio – temporal. 
 
Fuente: Propia, generado en Software R. 
 
Los modelos de covarianza teóricos que se 
desarrollaron, corresponden al modelo separable 
producto visto en la teoría, ya que, como se 
mencionó, este tipo de modelos reducen los 
recursos computacionales, además de presentar 
una mayor interacción entre el espacio y el 
tiempo que los demás modelos separables de 
covarianza espacio – temporal. Se ajustan 3 
diferentes modelos, el exponencial, el esférico y 
el gaussiano. A diferencia del caso espacial, 
donde el software trae programados los modelos 
implícitamente, en el caso espacio – temporal es 
necesario plantear la fórmula del modelo, al 
igual que sus parámetros.  
 
S  lanteó un modelo netamente esp cial, e  cual 
se usa en el c so spacio – temporal, para definir 
unos parámetros iniciales a sentimiento, que se 
ajustan y se aplican en el posterior modelo 
espacio – temporal. Como se mencionó en la 
metodología, este modelo se conoce como el 
modelo de semivarianza espacial agrupado de la 
muestra. 
 
En las figur s  12 a 14, se muestra el 
semivariograma espacial agrupado para cada uno 
de los modelos seleccionados:   
 
  
Figura 12: Modelo de semivarianza espacial 
agrupado, base del modelo de covarianza espacio 
– temporal exponencial. 
Fuente: Propia, generado en Software R. 
 
Figura 13: Modelo de semivarianza espacial 
agrupado, base del modelo de covarianza espacio 
– temporal esférico. 
Fuente: Propia, generado en Software R. 
 
Figura 14: Modelo de semivarianza espacial 
agrupado, base del modelo de covarianza espacio 
– temporal gaussiano. 
Fuente: Propia, generado en Software R. 
 
En la Tabla 2, se muestran los parámetros 
ajustados de cada modelo de semivarianza, que 
fueron usados como parámetros iniciales del 
modelo de covarianza espacio – temporal. 
 
MODELO PEPITA MESETA RANGO 
EXPONENCIAL 2978.849 8617.822 51541.44 
ESFÉRICO 3852.156 7171.340 113252 
GAUSSIANO 4808.696 6289.446 50152.85 
Tabla 2: Parámetros de los modelos de 
semivarianza, base de los modelos de covarianza 
espacio – temporal. 
Fuente: Cálculos de los autores. 
 
Las figuras  15, 16 y 17, muestran las gráficas de 
cada uno de los modelos de covarianza espacio – 
temporal. En ellas, la gráfica que se tiene a la 
izquierda, representa en modelo en 2 
dimensiones, donde se pueden observar las 
magnitudes evaluadas de la covarianza espacio – 
temporal en colores y a la derecha, en 3 
dimensiones.   
Fu nte: elaboración pr pia, generada en software R.
Figura 11. Modelo de semivarianza espacial agrupado, base 
del modelo d  covarianza es acio–temporal esférico.
  
Figura 11: Mod lo de covarianza mpírico 
espacio – temporal. 
 
Fuente: Propia, generado en Software R. 
 
Los modelos de covarianza teóric  que s  
desarrollaron, corresponden al modelo separable 
producto visto en la teoría, ya que, como se 
mencionó, este tipo de modelos reducen los 
recursos co putacionales, además de presentar 
una mayor inte acció  entre el espacio y el 
tiempo que los demás modelos separables de 
covarianza espacio – temporal. Se ajustan 3 
diferentes modelos, el exponencial, el esférico y 
el gaussiano. A diferencia del caso espacial, 
donde el software trae programados los modelos 
implícitamente, en el cas  espacio – te poral es 
necesario plantear la fórmula del modelo, al 
igual que sus parámetros.  
 
Se planteó u  modelo netamente espacial, el cual 
se usa en el caso espacio – temporal, para definir
unos parámetros iniciales a sentimiento, que se 
ajustan y se aplican en el posterior modelo 
espacio – temporal. Como se mencionó en la 
metodología, este modelo se conoce como el 
modelo de semivarianza espacial agrupado de la 
muestra. 
 
En las figuras  12 a 14, se muestra el 
semivariograma espacial agrupado para cada uno 
de los modelos seleccionados:   
 
  
Figura 12: Modelo de semivarianza espacial 
agrupado, base del modelo de covarianza espacio 
– temporal exponencial. 
Fuente: Propia, generado en Software R. 
 
Figura 13: Modelo de semivarianza espacial 
agrupado, base del modelo de covarianza espacio 
– temporal esférico. 
Fuente: Propia, generado en Software R. 
 
Figura 14: Modelo de semivarianza espacial 
agrupado, base del modelo de covarianza espacio 
– temporal gaussiano. 
Fuente: Propia, generado en Software R. 
 
En la Tabla 2, se mu stran los parámetros 
ajustados de cada modelo de semivarianza, que 
fueron usados como parámetros iniciales del 
modelo de covarianza espacio – temporal. 
 
MODELO PEPITA MESETA RANGO 
EXPONENCIAL 2978.849 8617.822 51541.44 
ESFÉRICO 3852.156 7171.340 113252 
GAUSSIANO 4808.696 6289.446 50152.85 
Tabla 2: Parámetros de los modelos de 
semivarianza, base de los modelos de covarianza 
espacio – temporal. 
Fuente: Cálculos de los autores. 
 
Las figuras  15, 16 y 17, muestran las gráficas de 
cada uno de los modelos de covarianza espacio – 
temporal. En ellas, la gráfica que se tiene a la 
izquierda, representa en modelo en 2 
dimensiones, donde se pueden observar las 
magnitudes evaluadas de la covarianza espacio – 
temporal en colores y a la derecha, en 3 
dimensiones.   
Fuente: elaboración propia, generada en software R.
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Figura 12. Modelo de semivarianza espacial agrupado, 
base del modelo de covarianza espacio–temporal gaussiano.
  
Figura 11: Modelo de covarianza empírico 
espacio – temporal. 
 
Fuente: Propia, generado en Software R. 
 
Los modelos de covarianza teóricos que se 
desarrollaron, corresponden al modelo separable 
producto visto en la teoría, ya que, como se 
mencionó, este tipo de modelos reducen los 
recursos computacionales, además de presentar 
una mayor interacción entre el espacio y el 
tiempo que los demás modelos separables de 
covarianza espacio – temporal. Se ajustan 3 
diferentes modelos, el exponencial, el esférico y 
el gaussiano. A diferencia del caso espacial, 
donde el software trae programados los modelos 
implícitamente, en el caso espacio – temporal es 
necesario plantear la fórmula del modelo, al 
igual que sus parámetros.  
 
Se planteó un modelo netamente espacial, el cual 
se usa en el caso espacio – temporal, para definir 
unos parámetros iniciales a sentimiento, que se 
ajustan y se aplican en el posterior modelo 
espacio – temporal. Como se mencionó en la 
metodología, este modelo se conoce como el 
modelo de semivarianza espacial agrupado de la 
muestra. 
 
En las figuras  12 a 14, se muestra el 
semivariograma espacial agrupado para cada uno 
de los modelos seleccionados:   
 
  
Figura 12: Modelo de semivarianza espacial 
agrupado, base del modelo de covarianza espacio 
– temporal exponencial. 
Fuente: Propia, generado en Software R. 
 
Figura 13: Modelo de semivarianza espacial 
agrupado, base del modelo de covarianza espacio 
– temporal esférico. 
Fuente: Propia, generado en Software R. 
 
Figura 14: Modelo de semivarianza espacial 
agrupado, base del modelo de covarianza espacio 
– temporal gaussiano. 
Fuente: Propia, generado en Software R. 
 
En la Tabla 2, se muestran los parámetros 
ajustados de cada modelo de semivarianza, que 
fueron usados como parámetros iniciales del 
modelo de covarianza espacio – temporal. 
 
MODELO PEPITA MESETA RANGO 
EXPONENCIAL 2978.849 8617.822 51541.44 
ESFÉRICO 3852.156 7171.340 113252 
GAUSSIANO 4808.696 6289.446 50152.85 
Tabla 2: Parámetros de los modelos de 
semivarianza, base de los modelos de covarianza 
espacio – temporal. 
Fuente: Cálculos de los autores. 
 
Las figuras  15, 16 y 17, muestran las gráficas de 
cada uno de los modelos de covarianza espacio – 
temporal. En ellas, la gráfica que se tiene a la 
izquierda, representa en modelo en 2 
dimensiones, donde se pueden observar las 
magnitudes evaluadas de la covarianza espacio – 
temporal en colores y a la derecha, en 3 
dimensiones.   
Fuente: elaboración propia, generada en software R.
En la tabla 2 se muestran los parámetros ajustados de cada 
modelo de semivarianza, que fueron usados como paráme-
tros iniciales del modelo de covarianza espacio–temporal.
Tabla 2. Parámetros de los modelos de semivarianza, base de 
los modelos de covarianza espacio–temporal.
Modelo Pepita Meseta Rango
Exponencial 2978.849 8617.822 51541.44
Esférico 3852.156 7171.340 113252
Gaussiano 4808.696 6289.446 50152.85
Fuente: cálculos de los autores.
Las  guras  13, 14 y 15, muestran cada uno de los mo-
delos de covarianza espacio–temporal. En ellas, la grá ca 
de la izquierda representa el modelo en dos dimensiones, 
donde se pueden observar las magnitudes evaluadas de la 
covarianza espacio–temporal en colores, y a la derecha, en 
tr s dimensiones. 
Figura 13. Modelo de covarianza exponencial 2d (izquierda). 
Modelo de covarianza exponencial 3d (derecha).
 Figura 15: Modelo de covarianza exponencial 
2d (izquierda). Modelo de covarianza 
exponencial 3d (derecha). 
 
Fuente: Propia, generado en Software R. 
 
 Figura 16: Modelo de covarianza esférico 2d 
(izquierda). Modelo de covarianza esférico 3d 
(derecha). 
 
Fuente: Propia, generado en Software R. 
 
 
 Figura 17: Modelo de covarianza gaussiano 2d 
(izquierda). Modelo de covarianza gaussiano 3d 
(derecha). 
Fuente: Propia, generado en Software R. 
 
En la tabla 3, se tienen los parámetros ajustados 
de los modelos de covarianza espacio – 
temporal, tenidos en cuenta.   
 
MODELO MESETA RANGO 
ESPACIAL 
RANGO 
TEMPORAL 
Exponencial 10615.97 4641.785 0.0003231516 
Esférico 59183.37 62917.78 109058.48 
Gaussiano 1152.254 4884.116 0.004453178 
Tabla 3: Parámetros ajustados de los modelos de 
covarianza espacio – temporal 
Fuente: Cálculos de los autores. 
 
La selección del modelo de covarianza espacio – 
temporal más adecuado para la predicción, se 
determinó con el error medio cuadrático 
obtenido mediante validación cruzada. Dicho 
resultado se muestra para cada modelo en la tabla 
4.  
 
MODELO e2 
Exponencial 1.4259 
Esférico 0.7501 
Gaussiano 219.518’600.412 
Tabla 4: Menor error de predicción en la 
validación cruzada para cada modelo. 
Fuente: Cálculos de los autores. 
 
El modelo óptimo de covarianza espacio – 
temporal para el conjunto de datos de 
precipitación entre los meses de enero a 
noviembre de 2007, corresponde al esférico, ya 
que tiene el menor error de predicción en la 
validación cruzada ݁ଶ.  
 
La pepita no debe superar el 50% de la meseta 
para los modelos de covarianza espacio – 
temporal, en caso contrario las predicciones que 
se obtengan pueden ser muy imprecisas. En la 
tabla 2 que muestra los parámetros de los 
modelos de semivarianza solo el modelo 
exponencial cumple con dicha condición, sin 
embargo se sostiene la selección del modelo 
esférico, ya que en este tipo de estudios el error 
de predicción en la validación cruzada tiene más 
peso que la interpretación de parámetros del 
modelo de covarianza. Por otro lado, la meseta, 
que se define como el valor máximo que adopta 
el modelo de variograma para distancias 
elevadas más allá de las cuales no hay auto 
correlación espacial (Fortin y Dale 2005), no 
supera el valor de 10000 en ninguno de los 3 
modelos, representando una baja variabilidad.  
 
El rango puede asimilarse como la distancia para 
la cual los valores de la variable dejan de estar 
correlacionados. De las tablas 2 y 3, que 
muestran los parámetros base y los ajustados de 
los modelos respectivamente, se observa que el 
valor de este no supera los 63 km por lo que el 
fenómeno puede interpretarse localmente 
estacionario (Isaaks y Srivastva 1989).  
 
El rango temporal de la tabla 3 para el modelo 
esférico esta dado en días, este valor se puede 
interpretar como el rango en el cual se pueden 
realizar predicciones en el tiempo. La 
inconsistencia que se observa de este parámetro, 
puede deberse a que los datos con que fue 
llevado a cabo el estudio tenían una resolución 
temporal de solo 12 meses, de todas maneras, si 
se contara con una resolución temporal mayor, se 
podría mejorar sustancialmente la consistencia 
de dicho parámetro con la realidad del 
Fuente: elaboarción propia, generada en software R.
Figura 14. Modelo de covarianza esférico 2d (izquierda). 
Modelo de covarianza esférico 3d (derecha).
 Figura 15: Modelo de covarianza exponencial 
2d (izquierda). Modelo de covarianza 
exponencial 3d (derecha). 
 
Fuente: Propia, generado en Software R. 
 
 Figura 16: Modelo de covarianza esférico 2d 
(izquierda). Modelo de covarianza esférico 3d 
(derecha). 
 
Fuente: Propia, generado en Software R. 
 
 
 Figura 17: Modelo de covarianza gaussiano 2d 
(izquierda). Modelo de covarianza gaussiano 3d 
(derecha). 
Fuente: Propia, generado en Software R. 
 
En la tabla 3, se tienen los parámetros ajustados 
de los modelos de covarianza espacio – 
temporal, tenidos en cuenta.   
 
MODELO MESETA RANGO 
ESPACIAL 
RANGO 
TEMPORAL 
Exponencial 10615.97 4641.785 0.0003231516 
Esférico 59183.37 62917.78 109058.48 
Gaussiano 1152.254 4884.116 0.004453178 
Tabla 3: Parámetros ajustados de los modelos de 
covari nza espacio – tempo al 
Fuente: Cálculos de los autores. 
 
La selección del modelo de covarianza espacio – 
temporal más adecuado para la predicción, se 
determinó con el error medio cuadrático 
obtenido mediante validación cruzada. Dicho 
resultado se muestra para cada modelo en la tabla 
4.  
 
MODELO e2 
Exponencial 1.4259 
Esférico 0.7501 
Gaussiano 219.518’600.412 
Tabla 4: Menor error de predicción en la 
validación cruzada para cada modelo. 
Fuente: Cálculos de los autores. 
 
El modelo óptimo de covarianza espacio – 
temporal para el conjunto de datos de 
precipitación entre los meses de enero a 
noviembre de 2007, corresponde al esférico, ya 
que tiene el menor error de predicción en la 
validación cruzada ݁ଶ.  
 
La pepita no debe superar el 50% de la meseta 
para los modelos de covarianza espacio – 
temporal, en caso contrario las predicciones que 
se obtengan pueden ser muy imprecisas. En la 
tabla 2 que muestra los parámetros de los 
modelos de semivarianza solo el modelo 
exponencial cumple con dicha condición, sin 
embargo se sostiene la selección del modelo 
esférico, ya que en este tipo de estudios el error 
de predicción en la validación cruzada tiene más 
peso que la interpretación de parámetros del 
modelo de covarianza. Por otro lado, la meseta, 
que se define como el valor máximo que adopta 
el modelo de variograma para distancias 
elevadas más allá de las cuales no hay auto 
correlación espacial (Fortin y Dale 2005), no 
supera el valor de 10000 en ninguno de los 3 
modelos, representando una baja variabilidad.  
 
El rango puede asimilarse como la distancia para 
la cual los valores de la variable dejan de estar 
correlacionados. De las tablas 2 y 3, que 
muestran los parámetros base y los ajustados de 
los modelos respectivamente, se observa que el 
valor de este no supera los 63 km por lo que el 
fenómeno puede interpretarse localmente 
estacionario (Isaaks y Srivastva 1989).  
 
El rango temporal de la tabla 3 para el modelo 
esférico esta dado en días, este valor se puede 
interpretar como el rango en el cual se pueden 
realizar predicciones en el tiempo. La 
inconsistencia que se observa de este parámetro, 
puede deberse a que los datos con que fue 
llevado a cabo el estudio tenían una resolución 
temporal de solo 12 meses, de todas maneras, si 
se contara con una resolución temporal mayor, se 
podría mejorar sustancialmente la consistencia 
de dicho parámetro con la realidad del 
Fuente: elaboración propia, generada en software R.
Figura 15. Modelo de covarianza gaussiano 2d (izquierda). 
Modelo de covarianza gaussiano 3d (derecha).
 Figura 15: Modelo de covarianza exponencial 
2d (izquierda). Modelo de covarianza 
exponencial 3d (derecha). 
 
Fuente: Propia, generado en Software R. 
 
 Figura 16: Modelo de covarianza esférico 2d 
(izquierda). Modelo de covarianza esférico 3d 
(derecha). 
 
Fuente: Propia, generado en Software R. 
 
 
 Figura 17: Modelo de covarianza gaussiano 2d 
(izquierda). Modelo de covarianza gaussiano 3d 
(derecha). 
Fu nte: Propia, generado en Software R. 
 
En la tabla 3, se tienen los parámetros ajustados 
de los modelos de covarianza espacio – 
temporal, tenidos en cuenta.   
 
MODELO MESETA RANGO 
ESPACIAL 
RANGO 
TEMPORAL 
Exponencial 10615.97 4641.785 0.0003231516 
Esférico 59183.37 62917.78 109058.48 
Gaussiano 1152.254 4884.116 0.004453178
Tabla 3: Parámetros ajustados de los modelos de 
covarianza espacio – temporal 
Fuente: Cálculos de los autores. 
 
La selección del modelo de covarianza espacio – 
temporal más adecuado para la predicción, se 
determinó con el error medio cuadrático 
obtenido mediante validación cruzada. Dicho 
r sultado se muestra para c d  modelo en la tabla 
4.  
 
MODELO e2 
Exponencial 1.4259 
Esférico 0.7501 
Gaussiano 219.518’600.412 
Tabla 4: Menor error de predicción en la 
validación cruzada para cada modelo. 
Fuente: Cálculos de los autores. 
 
El modelo óptimo de covarianza espacio – 
temporal para el conjunto de datos de 
precipitación entre los meses de enero a 
noviembre de 2007, corresponde al esférico, ya 
que tiene el menor error de predicción en la 
validación cruzada ݁ଶ.  
 
La pepita no debe superar el 50% de la meseta 
para los modelos de covarianza espacio – 
temporal, en caso contrario las predicciones que 
se obtengan pueden ser muy imprecisas. En la 
tabla 2 que muestra los parámetros de los 
modelos de semivarianza solo el modelo 
exponencial cumple con dicha condición, sin 
embargo se sostiene la selección del modelo 
esférico, ya que en este tipo de estudios el error 
de predicción en la validación cruzada tiene más 
peso que la interpretación de parámetros del 
modelo de covarianza. Por otro lado, la meseta, 
que se define como el valor máximo que adopta 
el modelo de variograma para distancias 
elevadas más allá de las cuales no hay auto 
correlación espacial (Fortin y Dale 2005), no 
supera el valor de 10000 en ninguno de los 3 
modelos, representando una baja variabilidad.  
 
El rango puede asimilarse como la distancia para 
la cual los valores de la variable dejan de estar 
correlacionados. De las tablas 2 y 3, que 
muestran los parámetros base y los ajustados de 
los modelos respectivamente, se observa que el 
valor de este no supera los 63 km por lo que el 
fenómeno puede interpretarse localmente 
estacionario (Isaaks y Srivastva 1989).  
 
El rango temporal de la tabla 3 para el modelo 
esférico esta dado en días, este valor se puede 
interpretar como el rango en el cual se pueden 
realizar predicciones en el tiempo. La 
inconsistencia que se observa de este parámetro, 
puede deberse a que los datos con que fue 
llevado a cabo el estudio tenían una resolución 
temporal de solo 12 meses, de todas maneras, si 
se contara con una resolución temporal mayor, se 
podría mejorar sustancialmente la consistencia 
de dicho parámetro con la realidad del 
Fuente: elaboración propia, generada en software R.
En la tabla 3 se tienen los parámetros ajustados de los mo-
delos de covarianza espacio–temporal tenidos en cuenta. 
Tabla 3. Parámetros ajustados de los modelos 
de covarianza espacio–temporal
Modelo Meseta Rango 
Espacial
Rango 
Temporal
Exponencial 10615.97 4641.785 0.0003231516
Esférico 59183.37 62917.78 109058.48
Gaussiano 1152.254 4884.116 0.004453178
Fuente: cálculos de los autores.
La selección del modelo de covarianza espacio–temporal 
más adecuado para la predicción se determinó con el error 
medio cuadrático obtenido mediante validación cruzada. 
Dicho resultado se muestra para cada modelo en la tabla 4. 
Tabla 4. Menor error de predicción 
en la validación cruzada para cada modelo.
Modelo e2
Exponencial 1.4259
Esférico 0.7501
Gaussiano 219.518’600.412
Fuente: cálculos de los autores.
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El modelo óptimo de covarianza espacio–temporal para el 
conjunto de datos de precipitación entre enero y noviembre 
de 2007 corresponde al esférico, ya que tiene el menor error 
de predicción en la validación cruzada. 
La pepita no debe superar el 50% de la meseta para los 
modelos de covarianza espacio–temporal, en caso contrario 
las predicciones que se obtengan pueden ser muy imprecisas. 
En la tabla 2, que muestra los parámetros de los modelos 
de semivarianza, solo el modelo exponencial cumple con 
dicha condición, sin embargo se sostiene la selección del 
modelo esférico, ya que en este tipo de estudios el error de 
predicción en la validación cruzada tiene más peso que la 
interpretación de parámetros del modelo de covarianza. Por 
otro lado, la meseta, que se de ne como el valor máximo 
que adopta el modelo de variograma para distancias elevadas 
más allá de las cuales no hay auto correlación espacial (Fortin 
y Dale, 2005), no supera el valor de 10 000 en ninguno 
de los tres modelos, representando una baja variabilidad. 
El rango puede asimilarse como la distancia para la cual 
los valores de la variable dejan de estar correlacionados. 
De las tablas 2 y 3, que muestran los parámetros base y 
los ajustados de los modelos respectivamente, se observa 
que el valor de este no supera los 63 km, por lo que el 
fenómeno puede interpretarse localmente estacionario 
(Isaaks y Srivastva, 1989). 
El rango temporal de la tabla 3 para el modelo esférico esta 
dado en días, este valor se puede interpretar como el rango 
en el cual se pueden realizar predicciones en el tiempo. 
La inconsistencia que se observa de este parámetro puede 
deberse a que los datos con que fue llevado a cabo el estu-
dio tenían una resolución temporal de solo doce meses; de 
todas maneras, si se contara con una resolución temporal 
mayor, se podría mejorar sustancialmente la consistencia 
de dicho parámetro con la realidad del fenómeno. 
Mapa de pronóstico espacio–temporal de diciembre
Finalmente, el mapa obtenido utilizando kriging universal 
espacio–temporal, cuyo modelo de covarianza corresponde 
al esférico, de acuerdo con la selección realizada mediante 
validación cruzada se muestra en la  gura 16. 
Análisis comparativo entre las predicciones espaciales 
y espacio–temporales de diciembre de 2007. Esta es la 
etapa  nal del proyecto, la cual correspondió al análisis de 
los resultados obtenidos mediante el modelamiento espacial, 
frente a los obtenidos en el modelamiento espacio–temporal. 
Para ello se realizó inicialmente una comparación grá ca 
que relacionó ambos grupos de datos pronosticados. Este 
análisis grá co se puede ver en la  gura 17. 
Figura 16. Mapa de predicción espacio–temporal, 
diciembre de 2007, modelo esférico.
fenómeno.  
 
Mapa de pronóstico de diciembre espacio – 
temporal 
 
Finalmente, el mapa obtenido utilizando kriging 
universal espacio – temporal, cuyo modelo de 
covarianza corresponde al esférico, de acuerdo a 
la selección realizada mediante validación 
cruzada se muestra en la figura 17.   
 
 
Figura 17: Mapa de predicción espacio – 
temporal diciembre 2007 modelo esférico. 
Fuente: Propia, generado en Software R. 
 
Análisis comparativo entre las predicciones 
espaciales y espacio – temporales del mes de 
diciembre de 2007 Esta es la etapa final del 
proyecto, la cual correspondió al análisis de los 
resultados obtenidos mediante el modelamiento 
espacial, frente a los obtenidos en el 
modelamiento espacio – temporal. Para ello, se 
realizó inicialmente una comparación gráfica, 
que relacionó ambos grupos de datos 
pronosticados. Este análisis gráfico se puede ver 
en la figura  4.11.  
 
La figura  4.11, muestra la similitud existente 
entre los resultados espaciales, frente a los 
espacio – temporales, ya que la línea de 
tendencia (verde), se aproxima a 45°.  
 
Por otra parte, se verifica la bondad de las 
predicciones espacio – temporales, mediante el 
cálculo de la diferencia relativa entre las 
predicciones espaciales, con respecto a las 
espacio – temporales, dado por la siguiente 
expresión.  
 
����������	��������
= (prediccion	espacio− temporal) − (prediccion	espacial)prediccion	espacial  
 
 
Figura 18: Comparación gráfica de resultados 
espaciales, frente a los espacio – temporales. 
Fuente: Propia, generado en Software R. 
 
 
Este cálculo estadístico, arrojo para los 1000 
datos pronosticados mediante ambos métodos, 
una diferencia relativa promedio de 7,6261%, lo 
que permite aseverar que la metodología del 
modelamiento espacio – temporal contiene un 
alto grado de confianza frente al espacial8. 
 
 
 
 
 
Figura 19: Mapa de predicción en el mes de 
diciembre de 2007 para todo el territorio 
colombiano definido por el IDEAM. 
Fuente: IDEAM (2007).  
                                                          
8Se asume el método espacial como el más confiable, ya que 
es el de mayor aplicación en las entidades encargadas de la 
predicción de la precipitación. 
Fuente: elaboración ropia, generada en software R.
La  gura 17, muestra la similitud existente entre los resul-
tados espaciales, frente a los espacio–temporales, ya que la 
línea de tendencia (verde), se aproxima a 45°. 
Por otra parte, se veri ca la bondad de las predicciones 
espacio–temp rales mediante el cálcul  de la diferencia 
relativa entre las predicciones espaciales, con respecto a 
las espacio–temporales, dado por la siguiente expresión:
diferencia relativa
(predicci n espacio-temporal)-(prediccion espacial)=
prediccion espacial
Este cálculo estadístico, arrojó para los 1000 datos pronos-
ticados mediante ambos métodos, una diferencia relativa 
promedio de 7,6261%, lo que permite aseverar que la 
metodología del modelamiento espacio–temporal contiene 
un alto grado de con anza frente al espacial8.
8 Se asume el método espacial como el más conﬁ able, ya que es el de 
mayor aplicación en las entidades encargadas de la predicción de la 
precipitación.
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Figura 17. Comparación gráfica de resultados espaciales, 
frente a los espacio–temporales.
fenómeno.  
 
Mapa de pronóstico de diciembre espacio – 
temporal 
 
Finalmente, el mapa obtenido utilizando kriging 
universal espacio – temporal, cuyo modelo de 
covarianza corresponde al esférico, de acuerdo a 
la selección realizada mediante validación 
cruzada se muestra en la figura 17.   
 
 
Figura 17: Mapa de predicción espacio – 
temporal diciembre 2007 modelo esférico. 
Fuente: Propia, generado en Software R. 
 
Análisis comparativo entre las predicciones 
espaciales y espacio – temporales del mes de 
diciembre de 2007 Esta es la etapa final del 
proyecto, la cual correspondió al análisis de los 
resultados obtenidos mediante el modelamiento 
espacial, frente a los obtenidos en el 
modelamiento espacio – temporal. Para ello, se 
realizó inicialmente una comparación gráfica, 
que relacionó ambos grupos de datos 
pronosticados. Este análisis gráfico se puede ver 
en la figura  4.11.  
 
La figura  4.11, muestra la similitud existente 
entre los resultados espaciales, frente a los 
espacio – temporales, ya que la línea de 
tendencia (verde), se aproxima a 45°.  
 
Por otra parte, se verifica la bondad de las 
predicciones espacio – temporales, mediante el 
cálculo de la diferencia relativa entre las 
predicciones espaciales, con respecto a las 
espacio – temporales, dado por la siguiente 
expresión.  
 
����������	��������
= (prediccion	espacio− temporal) − (prediccion	espacial)prediccion	espacial  
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Por último, se comparó el comportamiento de las pre-
dicciones obtenidas mediante geoestadística espacio–
temporal con un mapa de predicción de diciembre de 
2007 generado por el Ideam, el cual se puede ver en la 
 gura 18, o el n de vericar si el comportamiento de 
las predicciones es acorde con el comportamiento real 
de la precipitación. De la  gura 16, mapa de predicción 
espacio–temporal de diciembre de 2007, se puede ob-
servar que las predicciones en la mayor parte de la zona 
Andina tienen un valor de entre 100 y 200 mm, lo que es 
consistente con el comportamiento que se observa en el 
mapa de precipitación del Ideam, donde esta ronda valores 
entre 75 y 200 mm. En algunas zonas de la parte norte 
se presenta un aumento en el valor de las predicciones, 
rondando entre 350 y 500 mm, comportamiento similar 
que también se registra en el mapa de precipitación del 
Ideam con los mismos valores. 
Se puede concluir que las predicciones obtenidas en el 
presente estudio, comparadas con los resultados del Ideam 
describen bastante similitud, lo que representa un alto grado 
de satisfacción en la metodología propuesta. 
Conclusiones 
Para modelar la precipitación en la zona Andina colombiana 
en diciembre de 2007, se implementaron los tres modelos 
de covarianza espacio–temporal de nidos inicialmente, 
mediante el procedimiento de validación cruzada; se en-
contró el modelo esférico como el que mejor describe la 
variabilidad de los datos. 
El ajuste de las predicciones obtenidas con modelos de 
geoestadística espacio–temporal, respecto a los valores 
medidos en diciembre por los pluviómetros del Ideam, 
presentan un comportamiento similar, tanto en rango de 
valores como en distribución geográ ca, es decir, las pre-
dicciones obtenidas con geoestadística espacio–temporal 
se aproximan al comportamiento real de la precipitación 
en la zona Andina. 
Pese a limitantes como la falta de desarrollo de rutinas 
y teoría, que impiden una mejor aplicación del método 
espacio–temporal, y aunque estas mismas limitantes pue-
den restar credibilidad al método propuesto, los resultados 
obtenidos son aceptables frente a los obtenidos del mode-
lamiento espacial. El método espacio–temporal no deja de 
ser menos con able y aplicable.
Las predicciones obtenidas en el presente estudio, compa-
radas con los resultados del IDEAM, describen bastante 
similitud, lo que representa un alto grado de con anza en 
la metodología propuesta.
Recomendaciones
El método espacio–temporal presenta algunas limitantes, 
teniendo en cuenta que su desarrollo teórico, se encuen-
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tra aún en crecimiento. Además, las rutinas del software 
R para el modelamiento espacio–temporal aún no están 
totalmente desarrolladas. Ejemplo de ello, no fue posible 
de nir un modelo de regresión lineal de segundo orden 
que incluya el aspecto espacial y temporal, con el  n de 
eliminar la tendencia del proceso. 
Comparando los valores predichos con las dos metodologías, 
se encuentra que no es grande la diferencia, teniendo en 
cuenta que el ajuste de los parámetros de los modelos de 
covarianza espacio–temporal solo se hicieron por MCO al 
no encontrarse desarrolladas las rutinas para los otros méto-
dos, mientras que en el caso espacial se realizo por MCO, 
MV CP, ML y REML, lo cual puede restar con abilidad 
a los resultados obtenidos.
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